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Streszczenie

Praca omawia popularne metody implementacji systemow rekomendacji tresci, w tym te oparte na
informacjach o interakcjach uzytkownikéw oraz podobieristwach migdzy nimi. Przedstawione sa row-
niez istniejace biblioteki i pakiety do wykorzystania z jezykiem programowania Python. Omoéwione sg
problemy zwiazane z problemem zimnego startu. Praca zawiera przyktadowa implementacje¢ uniwer-
salnego systemu rekomendacji tresci w architekturze mikroserwiséw z opcjami zarzadzania za pomocg
interfejsu REST API. Na koricu przedstawione sa mechanizmy weryfikacji skutecznosci stworzonego
oprogramowania z wykorzystaniem kroswalidacji i tablicy pomyfek.

Stowa kluczowe: systemy rekomendacji tresci, personalizacja, uczenie maszynowe, wielkie
zbiory danych, mikroustuga.
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1. Wstep

W dzisiejszych czasach, gdy dostepnos¢ tresci jest nieograniczona, a ilo§¢ danych i informacji ro$nie
w tempie wyktadniczym, utrzymanie uwagi uzytkownika na odpowiednio dlugo staje si¢ kluczowe dla
wielu firm i organizacji. Wsréd zalewu informacji, ktéry codziennie dociera do nas z réznych Zrédet,
wybor tych, ktdre sg dla nas najbardziej interesujace i wazne staje si¢ wyzwaniem. Nic wiec dziwnego,
ze chetnie polegamy na sugestiach co przeczytaé, obejrze¢ lub postuchac. Czes¢ z tych sugestii pochodzi
przyktadowo od znajomych, ktérych upodobania mogg by¢ zblizone do naszych. Inne moga by¢ dzietem
marketingu nastawionego na sprzedanie nam konkretnej ustugi lub produktu. Jeszcze inne mogg by¢ same
w sobie ustugg lub jej czescia, jak ma to miejsce w popularnych platformach streamingowych, portalach
z newsami lub choéby wyszukiwarkach podrézy.

1.1 Systemy rekomendacji tresci

Systemy rekomendaciji tresci (ang. recommendation system, recommendation engine, RecSys) to oprogra-
mowanie, ktére zwraca uzytkownikowi spersonalizowane rekomendacje w oparciu o wcze$niej zebrane
informacje [92]. Do takich naleze¢ moze aktywno$¢ uzytkownika na portalu lub jego charakterystyka.
Wynikiem mogg by¢ miedzy innymi sugerowane produkty w sklepie internetowym, sugestie nastepnego
filmu do obejrzenia lub polecane artykuly do przeczytania. Takie oprogramowanie jest niezwykle cenne
z biznesowego punktu widzenia. Pozwala na zatrzymanie uzytkownika w aplikacji lub na stronie inter-
netowej na dluzej, co moze poskutkowaé pobraniem oplaty za subskrypcje, produkt lub wySwietlenie
kolejnej reklamy.

Problem implementacji systeméw rekomendaciji jest interdyscyplinarny. Ich rozwéj zwykle wymaga
wspolpracy specjalistéw z réznych dziedzin: nauczania maszynowego, przetwarzania danych, inzynierii
oprogramowania oraz analizy biznesowej. Metody implementacji obejmuja modelowanie oparte na tresci
(ang. content-based filtering) [92], kolaboracyjne filtrowanie (ang. collaborative filtering) [60] oraz
modele hybrydowe [24]. Na przestrzeni lat powstalo wiele rozwiazaf, ktére usprawniajg implementacje
rekomendacji w aplikacjach. Grafowe bazy danych, takie jak Neo4j, oferuja obszerng dokumentacje
dotyczacg budowy systemdéw rekomendacji tresci dziatajacych w czasie rzeczywistym [75]. Biblioteki
jezyka programowania Python: scikit-learn [96] i Surprise [101] zawieraja cale klasy algorytméw stuzace
do tworzenia spersonalizowanych rozwigzan.

1.2 Cel pracy i zalozenia

Celem niniejszej pracy jest analiza poréwnawcza metod i algorytméw rekomendacji tresci oraz imple-
mentacja prototypu systemu pod postacig mikroustugi wraz z interfejsem REST API. Analiza obejmuje
nastepujace klasy algorytmow:

1. Modele oparte na tresci (ang. content-based filtering).
2. Modele kolaboracyjne (ang. collaborative filtering).

3. Modele wykorzystujace sieci neuronowe glebokiego uczenia (ang. deep neural network) [81].

4. Modele hybrydowe.
Zakres pracy obejmuje takze:

1. Przeglad literatury dotyczacej algorytméw rekomendacji spersonalizowanych tresci.



2. Implementacje i poréwnanie skuteczno$ci wybranych algorytmoéw, z wykorzystaniem kroswalida-
cji.

3. Przygotowanie intuicyjnego interfejsu graficznego uzytkownika, ktéry umozliwia interakcje z mi-
kroustugg przez uzytkownikéw nietechnicznych.

4. Publikacj¢ obrazu mikroustugi na Docker Hub, z instrukcjg uruchomienia.

1.3 Wykorzystane technologie

Projekt zostal przygotowany w oparciu o nast¢pujgce technologie:
1. Analizowane algorytmy zostaly uruchomione w Pythonie 3.10.6 [87].
2. Kroswalidacja przeprowadzona zostala z uzyciem pakietu scikit-learn. [96].

3. Mikroustuga zostata napisana w jezyku programowania Python z wykorzystaniem technologii
Flask [79] w wersji 2.3.2 wedlug zasad REST API. Komunikacja z baza danych odbywa si¢ za
pomoca biblioteki Psycopg [27] w wersji 2.9.

4. Wykorzystane bazy danych to PostgreSQL w wersji 15.2. [102].

5. Repozytorium z kodem Zrédtowym jest przechowywane w systemie kontroli wersji Git na platformie
GitHub. [41].

6. Komunikacja z mikroustugg odbywa si¢ przy uzyciu klienta HTTP Insomnia. [57].

1.4 Organizacja pracy

Pierwsza cze$¢ pracy stanowi przeglad aktualnego stanu wiedzy w zakresie metod implementacji sys-
temow rekomendacji. W przegladzie uwzgledniono zaréwno podejScia bazujace na wczesniej zgro-
madzonych danych o interakcjach uzytkownikéw, jak i metody oparte na podobiefistwie cech charak-
terystycznych. W tej sekcji zaprezentowano rowniez przydatne biblioteki i pakiety, ze szczegélnym
uwzglednieniem tych kompatybilnych z jezykiem Python 3. Ponadto, oméwiono wyzwania zwigzane z
implementacjg systeméw rekomendacji, takie jak problem zimnego startu (ang. cold start problem) [61],
polegajacy na niewystarczajacej iloSci danych do wygenerowania spersonalizowanych rekomendacji dla
nowych uzytkownikow.

Kolejna czes¢ zawiera przyktadowa implementacje uniwersalnego systemu rekomendacji tresci, zre-
alizowang w architekturze mikroserwiséw. Zaprojektowana mikroustuga udostepnia interfejs REST API,
umozliwiajacy efektywne zarzadzanie systemem. W pracy zaprezentowano schemat bazy danych, war-
stwe dostepu do danych oraz kontrolery, a takze oméwiono architekture systemu. Zaimplementowana
mikroustuga zostata udostgpniona w postaci obrazu na platformie Docker Hub, co utatwia jej szybkie
wdrozenie i uruchomienie.

Ostatnia czeS$¢ pracy koncentruje si¢ na metodach oceny efektywnosci stworzonego oprogramowa-
nia, wykorzystujacych techniki kroswalidacji oraz klasyfikacji z uzyciem tablicy pomyltek (ang. confusion
matrix). Kroswalidacja polega na podzieleniu analizowanego zbioru danych na podzbiory [40], a nastep-
nie przeprowadzeniu testow na wydzielonym podzbiorze testowym, podczas gdy pozostate dane stuza
jako zbidr treningowy. Takie podejScie umozliwia weryfikacje skutecznosci systemu rekomendacji dla
réznych zestawOw danych testowych, minimalizujac jednocze$nie ryzyko znieksztatcenia wynikéw przez
nadmierne dopasowanie do danych treningowych.



2. Biznesowe potrzeby i motywacja

Historycznie systemy rekomendacji tresci powstaly jako odpowiedZ na potrzeby biznesowe w erze
dotcoméw, zwang takze banka dotcom (ang. dot-com bubble), na przetomie lat 90. i 2000 [69]. Wykorzy-
stywane w celu ufatwienia dostepu do tresci oraz zwigkszenia dochodéw wiascicieli tych tresci, systemy
te mogg znacznie zwigkszyC¢ ilos¢ uzytkownikéw, ktérzy oplacaja dostep do zagregowanych danych lub
kupuja polecane produkty. Systemy rekomendacji tresci sa wykorzystywane takze, by lepiej zaplanowaé
dalszy rozwdj firmy przez zbieranie stosownych metryk, na podstawie ktérych podjete zostang kolejne
decyzje biznesowe.

2.1 Efektywne zarzadzanie dokumentami

Badania nad systemami rekomendacji sg stosunkowo nowe w poréwnaniu z badaniami nad innymi
technologiami systemdéw informatycznych [92]. Ich historia sigga lat 90. XX wieku. W ciggu kolejnych
lat powstaty pierwsze systemy rekomendacji, ktére mialy na celu polecanie uzytkownikom produktéw
muzycznych i filméw. W 1992 roku, w Xerox PARC, stworzono system rekomendacji maili w grupach
dyskusyjnych o nazwie Tapestry [32]. Wraz z tym systemem do szerszej Swiadomo§ci wdart si¢ termin
filtrowania kolaboratywnego (ang. collaborative filtering). W tym samym roku, w Stanach Zjednoczonych,
Paul Resnick i John Riedl zatozyli na Uniwersytecie Minnesoty firme¢ GroupLens Research, zajmujaca
si¢ profesjonalnymi badaniami w dziedzinie systeméw rekomendacji tresci [58]. Wkrétce potem, w
1994 roku, firma opublikowata wyniki prac nad systemem filtrowania newséw opartym na sieci Usenet,
oferujacym w poréwnaniu do Tapestry dodatkowe mozliwoS$ci dostosowane do rozproszonych sieci oraz
zapewniajagcym skalowalno$¢. Nowe rozwigzanie, podobnie jak poprzednik, generowalo sugerowane
treSci w oparciu o oceny uzytkownikéw.

Kolejne lata przyniosty zainteresowanie ze strony biznesu, ktéry dostrzegt potencjat sprzedazowy w
spersonalizowanych tre$ciach. Pierwsza firma, ktéra komercyjnie udostepniata ustugi personalizacji, byta
Net Perceptions, zalozona w 1996 roku przez pracownikéw GroupLens w trakcie okresu zwanego barka
dotcom (ang. dot-com bubble) [22]. Firma odpowiedziata na biezgce potrzeby i dostarczata podmiotom
komercyjnym pokroju Amazon swoje rozwigzania [15].

Pomimo przejecia i znikniecia firmy Net Perceptions z rynku, jej pierwotny twoérca - grupa badawcza
GroupLens - kontynuuje swoja dziatalno$¢. Na stronie internetowej tej grupy mozna znalez¢ informacje
o aktualnie prowadzonych projektach, w tym o MovieLens [46] - internetowym systemie rekomendacji,
ktérego zbiory danych sa regularnie publikowane bezptatnie w internecie.

Istniejg konferencje i warsztaty poswigcone wylacznie tej dziedzinie, takie jak seria konferencji As-
sociation for Computing Machinery po§wigeconych systemom rekomendacji. Konferencja ta jest gtéwnym
corocznym wydarzeniem po§wigconym badaniom i zastosowaniom RecSys [92]. Ponadto sesje po§wie-
cone systemom rekomendacji sg czesto uwzgledniane w bardziej tradycyjnych konferencjach z zakresu
baz danych, systeméw informatycznych, modelowania uzytkownikéw, sztucznej inteligencji, uczenia
maszynowego, nauki o danych i systeméw adaptacyjnych.

2.2 Zwigkszenie iloSci wypozyczanych filmow

Znaczenie problemu rekomendacji spersonalizowanych tresci podkresla réwniez fakt, ze w 2006 roku
firma Netflix oglosita konkurs na usprawnienie swojego algorytmu rekomendacji filméw [17]. Warto
wspomnied, ze w tamtym czasie firma zajmowala si¢ jeszcze wypozyczaniem plyt z filmami. Uczestnicy
zorganizowanego konkursu zestawiali swoje implementacje wzgledem autorskiego algorytmu Netflixa
o nazwie Cinematch. GI6wng nagrodg byl milion dolaréw. W konkursie wzi¢li udzial naukowcy, profe-
sjonalni analitycy i hobbystyczni programisci, ktdrzy chcieli sprawdzi¢ swoje umiejetnosci [64]. Zestaw



danych (ang. data set) pobrato ponad 30 tysiecy entuzjastow, a zwycieski zespdt BellKor’s Pragma-
tic Chaos, ztozony z pracownikéw wielu firm, w tym AT&T oraz Yahoo!, uzyskal wynik wyzszy od
Cinematch o 10.06% [76].

Cho¢ w kolejnych latach zaprzestano organizowania konkursu z uwagi na problemy z prywatnoscia
danych [99], firma Netflix w dalszym ciagu udoskonala systemy rekomendacji wewnatrz firmy, tym
razem na potrzeby rekomendacji odbywajacych si¢ online w ustudze streamingowej. Dzial firmy Netflix
Research udostepnit publicznie dokumenty [89], z ktérych mozna wywnioskowad, Ze na istotng czes¢
skomplikowanej technologii i modeli uczenia maszynowego sktadaja si¢ miedzy innymi algorytmy:

1. Uczenia positkowego przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) - uczenie ze wzmochnieniem
to rodzaj algorytmu uczenia maszynowego, w ktérym agent uczy si¢ podejmowac decyzje metodg
préb i bledéw w Srodowisku, ktére nagradza lub karze te decyzje [54]. Model dziata poprzez
interakcje ze §rodowiskiem, gromadzac do§wiadczenia, na podstawie ktérych poprawia swojg
wydajnos$¢ w celu maksymalizacji sumy nagréd.

2. Sieci neuronowej (ang. neural network) - sieci neuronowe sa inspirowane struktura neuronalng
ludzkiego mézgu i sktadaja si¢ z wielu potaczonych ze soba weztéw, ktére przetwarzajg dane
wejsciowe 1 generujg odpowiednie dane wyjsSciowe [81]. Sieci te sg szczegélnie przydatne do
analizy wzorcéw i trendéw, ktdre sg zbyt ztozone dla tradycyjnych algorytméw.

3. Modeli przyczynowo-skutkowych (ang. causal model) - modele przyczynowe wykorzystuja metody
statystyczne do analizowania i wykrywania zwigzkéw przyczynowych miedzy zmiennymi. Modele
te pozwalaja wnioskowac o tym, jakie skutki moga wynikaé z okre§lonych przyczyn [53].

4. Faktoryzacji macierzy (ang. matrix factorization) - to proces rozkladu jednej duzej macierzy na
iloczyn dwéch lub wigcej mniejszych macierzy [73]. Jest to powszechnie stosowana metoda w
systemach rekomendacji, gdzie gtéwnym celem jest identyfikacja ukrytych czynnikéw charaktery-
zujacych zaréwno uzytkownikéw, jak i produkty.

2.3 Dopasowanie utworéw do gustu shuchaczy

Inne przedsiebiorstwa takze z powodzeniem wdrozyly systemy rekomendacji tresci. Spotify to platforma
muzyczna z ponad 75 milionami aktywnych uzytkownikéw [35]. Oferuje ona wiele mechanizméw per-
sonalizacji. Co tydzien utwory na playliScie Discover Weekly sa zmieniane, a codziennie uzytkownicy
otrzymujg kilka propozycji playlist w ramach Daily Mix. Specjalna lista o nazwie Release Radar zawiera
najnowsze utwory od artystow, ktérych §ledzi uzytkownik, a takze nowosci, wybrane specjalnie dla niego.
Lista jest aktualizowana co piatek. Ponadto, utwory, ktére sg dobierane takze po zakoriczeniu stuchania
wybranych playlist. W ten sposéb zamiast koriczy¢ odtwarzanie kolejkowane sa nastgpne utwory.

W 2023 roku Dietmar Jannach i Himan Abdollahpouri z dziatu R&D Spotify stwierdzili, ze doktad-
nos¢ przewidywan rekomendacji nie zawsze jest wystarczajaca dla uznania systemu za uzyteczny [51].
Przyktadowo, sugerowanie kolejnej czeSci sagi Gwiezdne wojny zagorzatemu fanowi moze by¢ trafne,
z marginesem btedu bliskim zeru, ale istnieje prawdopodobienistwo, ze uzytkownik juz zna ten film.
Autorzy okreSlaja skuteczno§¢ wspétczesnych systemOéw rekomendacji treSci jako wykraczajaca poza
samg doktadno$¢ (ang. beyond-accuracy). Oprécz precyzji, Dietmar i Himan definiujg szereg innych
kluczowych metryk i celow, ktére powinny przySwiecaé twoércom systeméw rekomendacji tresci:

1. Cele jakoSciowe (ang. guality objectives) - skuteczno§¢, réznorodnos¢ i zdolnos¢ do sugerowania
nowych tresci.

2. Cele interesariuszy - sugestie, ktére nie zawsze sg najlepsze dla uzytkownika, moga by¢ bardziej
oplacalne dla przedsigbiorstwa.



3. Dlugoterminowe cele - rekomendacje moga wptywaé na zaangazowanie i trendy zaréwno krétko-,
jak i dlugoterminowo.

4. Cele zwigzane z do§wiadczeniem uzytkownika (ang. user experience, UX) - ilos$¢ i jako$¢ reko-
mendacji powinna wpasowac si¢ w calo$¢ do§wiadczen UX.

5. Celeiograniczenia inzynieryjne - nowoczesne systemy uczenia maszynowego mogg by¢ kosztowne
W roZwoju i utrzymaniu.

2.4 Zachecenie czytelnikow do kolejnego artykutu

Wydawca prasy i medidw, firma Ringier Axel Springer Polska, posiadajagca w swoim portfolio portale
informacyjne i publicystyczne, mi¢dzy innymi takie jak Onet lub Forbes Polska, dociera codziennie do
milionéw uzytkownikéw [93]. W interesie przedsiebiorstwa jest zachecenie czytelnikow do sprawdzenia
jeszcze jednego artykutu. W 2020 roku, pracownicy firmy na blogu opublikowali artykul, dzielac sie¢
powodem, dla ktérego wybrano rekomendacje w oparciu o segmentacje uzytkownikéw [74]. Klasyczne
podejScie oparte na faktoryzacji macierzy jest zbyt czasochtonne dla skali operacji firmy. Zastosowane
zamiast tego algorytmy wielorgkiego bandyty (ang. multi-armed bandit) i segmentacji pozwolily na:

1. Przeciwdzialanie rozproszeniu danych i efektywne dopasowanie tresci.

2. Unikniecie problemu barki informacyjnej (ang. filter bubble, information bubble) - czyli rekomen-
dowania wytacznie waskiego przekroju informacji. Zamiast tego, umozliwito odkrywanie nowych
tresci.

3. Obnizenie kosztéw - indywidualne rekomendacje sg drozsze z perspektywy mocy obliczeniowe;j
niz te skierowane do segmentéw uzytkownikéw.

4. Lepsze zrozumienie danych analitycznych jest mozliwe dzieki wyodrebnieniu tematéw z seg-
mentéw. Pozwala to nie tylko zrozumie¢ zainteresowania czytelnikéw, ale takze charakterystyke
popularnych tresci.

2.5 Motywacja

Wspomniane przypadki to zaledwie kropla w morzu opisujaca wykorzystanie systeméw rekomendacji
tresci. Motywacja do podjecia tematu niniejszej pracy byla rosngca popularno$¢ tego typu rozwigzaf,
ktéra, w potaczeniu z coraz wigksza mocg obliczeniowa chmur obliczeniowych, pozwala na szybsze,
tansze i dokladniejsze dziatanie.

Ponadto rozwdj umiejetnosSci analitycznych, uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji, w pota-
czeniu ze studiowaniem metodologii badan i analizg literatury dziedzinowej, pozwala lepiej zrozumiec
ztozono$¢ 1 wyzwania zwigzane z systemami rekomendujacymi. Znajomos¢ tego tematu umozliwia prak-
tyczne zastosowanie wiedzy w réznych sektorach rynku, od e-commerce po ustugi streamingowe, oferujac
rozwigzania, ktére zmieniaja sposob odkrywania i konsumowania tresci.

Praca ta pozwala takze zbadaé etyczne aspekty systeméw rekomendacji, ktére zyskujg na znaczeniu
w cyfrowym §wiecie, gdzie algorytmy wplywaja na opinie i zachowania ludzi. Mozliwos$¢ przyczynienia
si¢ do rozwijania bezpieczniejszych, bardziej transparentnych i odpowiedzialnych technologii rekomen-
dacyjnych jest kolejnym waznym aspektem tej pracy.



3. Stan sztuki

Niniejszy rozdziat szczegétowo opisuje rozwdj systemow rekomendacji. Rozpoczynajac od projektu
Tapestry w firmie Xerox PARC, ktéry zapoczatkowal wykorzystanie filtrowania kolaboracyjnego, prze-
chodzimy do nowoczesnych implementacji. Zostang oméwione inicjatywy takie jak konkurs Netflix
Prize, ktéry spopularyzowat globalne zainteresowanie doskonaleniem algorytméw rekomendacji filméw.
Szczegdlng uwage poswiecono ewolucji algorytmow stosowanych przez Amazon, ktére ewoluowaty od
prostych systeméw do zaawansowanych rozwigzan hybrydowych. Dalsza cz¢$¢ rozdziatu koncentruje si¢
na systemach rekomendacji w serwisach takich jak Spotify, GoodReads, Reddit, YouTube i TikTok, ktére
dostosowujg tresci do preferencji uzytkownikow.

3.1 Tapestry

Rozw¢j systeméw rekomendacji tresci zyskat na znaczeniu na poczatku lat 90. XX wieku kiedy to firma
Xerox PARC (Xerox Palo Alto Research Center) zainicjowata projekt Tapestry [42]. Byl to systemem reko-
mendacji maili w grupach dyskusyjnych, ktéry wprowadzit koncepcje filtrowania grupowego, stanowigca
kamien milowy dla przysztych systeméw rekomendacji. Ten przetomowy projekt potozyt podwaliny pod
rozwoj technologii, ktéra obecnie odgrywa kluczowa role w odkrywaniu i korzystaniu z tresci cyfrowych,
od e-commerce po platformy streamingowe.

Tapestry powstalo w odpowiedzi na rosnace wykorzystanie poczty elektronicznej, ktére przyttaczato
uzytkownikéw ogromng iloscia przychodzacych dokumentéw [43]. Rozwiazania takie jak listy mailin-
gowe, cho¢ uzyteczne, czesto nie byly wystarczajaco elastyczne, aby zaspokoi¢ indywidualne potrzeby
uzytkownikéw w zakresie filtrowania tre$ci. W zwigzku z tym w Xerox PARC opracowano ekspery-
mentalny system Tapestry wspierajacy wymiane poczty elektronicznej, ktéry miat na celu zaoferowanie
bardziej skutecznego sposobu na filtrowanie i zarzadzanie duzymi ilo§ciami maili. Kluczowym elemen-
tem Tapestry byto zaangazowanie ludzi w proces filtrowania przez zapisywanie ich reakcji na dokumenty,
ktére czytali. Te reakcje, znane jako adnotacje (ang. annotations), mogly by¢ wykorzystywane przez
filtry innych uzytkownikéw, co prowadzito do efektywniejszego i spersonalizowanego filtrowania tresci
opartego na wspoétpracy uzytkownikéw, znanego jako filtrowanie kolaboracyjne inaczej zwane grupowym
[91].

Documents

Indexer

Document Annotation |
store store <+

Filterer
Little Box Remailer

Server

Client \ w
Appraiser Appraiser
TBargsttenr/ Mail Reader

Rysunek 3.1: Architektura systemu Tapestry. Zrédto: [42]



Innowacyjnos¢ Tapestry, ktérego architekture przedstawiono na rysunku 3.1 polegata na wykorzysta-
niu relacji pomiedzy réznymi dokumentami i naniesionymi adnotacjami. Architektura programu Tapestry
obejmowata modut indeksera, ktéry przyjmowal dokument, parsowat go na zestaw powigzanych informa-
cji, wstepnie przetwarzal dane, aby nastepnie zapisywat dane do magazynu dokumentéw (ang. document
store). Podczas indeksacji, poszczegdlne wyrazy z dokumentu byly zapisywane w polu words, czyli stowa.
Pomijano wéwczas powszechnie uzywane angielskie stowa, a formy gramatyczne wyrazéw zamieniano
na ich odpowiedniki podstawowe. Wykorzystano w tym celu algorytm zwany stemizacja (ang. stemming)
[6]. Przyktadowo, stowo ran, bedace przeszta forma czasownika biega¢, zamieniano na forme podstawowg
run.

Magazyn dokumentéw przechowywat dokumenty w postaci niezmiennej (ang. immutable) wytacznie
do odczytu. W zwiazku z tym, adnotacje do dokumentéw niosgce dodatkowe informacje o przeznaczeniu
Iub kontekscie, byly zapisywane w osobnym magazynie danych na adnotacje (ang. document annotation
store). Dane adnotacji byly odseparowane od dokumentéw, poniewaz mogly mie¢ ré6znorodny format i
ztozong strukture, r6znigcy si¢ od struktury dokumentéw [42]

Modut nazwany rzeczoznawcy (ang. appraiser) stuzyl do dopasowania dokumentu zaréwno do wy-
branych kryteriéw wyszukiwania, jak i preferencji uzytkownika. Rzeczoznawca analizowat i klasyfikowat
treSci wedlug kryteriéw ustalonych przez uzytkownika, takich jak tematyka, autorstwo, czy liczba otrzy-
manych rekomendacji. Na przykfad, uzytkownik moégt ustawic, ze preferuje dokumenty zwigzane z
okreSlonymi tematami lub te, ktére zostaly wysoko ocenione przez innych zaufanych uzytkownikow.
Rzeczoznawca, wykorzystujac te preferencje, automatycznie organizowat przychodzace dokumenty, na-
dajac im odpowiednig kategori¢ i priorytet w skrzynce odbiorczej uzytkownika. Dzigki temu procesowi,
uzytkownik mégl szybko i efektywnie otrzymywac informacje odpowiednie dla jego zainteresowan i
potrzeb.

Mate skrzynki (ang. little boxes) to element architektury systemu Tapestry, ktéry przechowywat i
zarzadzal dokumentami, ktére zostaly uznane za interesujace dla poszczeg6lnych uzytkownikéw. Dzia-
faly one jak indywidualne repozytoria, ktére przechowywaty dokumenty, ktére przeszly przez pierw-
szy poziom filtrowania binarnego systemu. Te dokumenty, ktére spetnity kryteria wyszukiwania, byly
umieszczane w malej skrzynce. Nastepnie rzeczoznawca, w drugim kroku, aplikowat bardziej szczego-
fowa klasyfikacje, kategoryzacje i priorytetyzacje. W ten sposéb, mate skrzynki utatwialy zarzadzanie
strumieniem informacji i dostgpem do tresci w systemie Tapestry.

Przegladanie dokumentéw, zwlaszcza maili, w systemie Tapestry wykorzystywato dedykowany jezyk
zapytai (ang. Tapestry Query Language (TQL)). Podczas projektowania systemu rozwazano uzycie
SQL, ale ostatecznie zrezygnowano z tego ze wzgledu na réznice migdzy relacyjnym modelem baz
danych i modelem dokumentéw uzywanym w Tapestry. Relacyjne bazy danych posiadaja ustalony zestaw
kolumn, na ktérych mozna wykonywac operacje, podczas gdy Tapestry posiadalo dynamiczny zbiér pol
opisujacych dokument. Przyktadowe zapytanie przedstawiono we fragmencie kodu 3.1:

Kod 3.1: Przyktadowy kod w TQL

m.sender = ’Jan Kowalski’
AND m.subject LIKE ’%PJATK%’

W przyktadzie 3.1 pokazano jak mozna bylo pobra¢ wiadomosci wyslane przez Jana Kowalskiego
zawierajace w tytule fraze PJATK. Cho¢ TQL byt prostym jezykiem w poréwnaniu do SQL, zesp6t
odpowiedzialny za Tapestry przygotowat dla oséb nietechnicznych przegladarke matych skrzynek. Za
pomoca interfejsu graficznego mozna byto skorzystac z predefiniowanych zapytan.
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3.2 Netflix Prize

Firma Netflix zalozona w 1997 roku przez Reeda Hastingsa i Marca Randolpha w Kalifornii, jest obecnie
jedna z najwickszych firm technologicznych na §wiecie. Zatrudnia ponad 12 800 pracownikéw na calym
Swiecie i specjalizuje si¢ obecnie w dystrybucji tresci video za pomocg serwisu online. Poczatkowo firma
zajmowala si¢ wypozyczaniem filméw na plytach i kasetach przez stacjonarne punkty. Jeszcze zanim
firma rozpoczeta transformacje cyfrowa, zastyneta z konkursu dla analitykéw i naukowcéw pod tytutem
Netflix Prize [17].

Reed Hastings, jeden z zalozycieli firmy, w duchu poprawy jakosci Swiadczonych ustug droga otwar-
tych konkurséw spotecznosci, utworzyl konkurs pod tytutem Netflix Prize [95]. Byl to konkurs ogtoszony
w 2006 roku, majacy na celu poprawienie algorytméw rekomendacji filméw i programéw w ich ustudze
streamingowej. To wydarzenie przyciggne¢to uwage naukowcow, inzynieréw oraz entuzjastow danych z
catego Swiata. Nagroda gtéwna w konkursie Netflix Prize byt 1 milion dolaréw, a wyzwanie polegalo na
poprawie doktadnoSci rekomendacji o co najmniej 10% w stosunku do wykorzystywanego wtedy systemu
Cinematch.

Na potrzebe konkursu firma udostepnita uczestnikom zbidr danych, zawierajacy ponad 100 milionéw
ocen filméw wystawionych przez ponad 480 tysiecy losowo wybranych uzytkownikéw dla blisko 18
tysiecy filméw. Jak podaje Michael Schrage, byl to najwigekszy zestaw danych udostepniony publicznie.
Dane zostaly zebrane miedzy 1999 i 2005 oraz odzwierciedlaly rozktad wszystkich ocen otrzymanych
przez Netflix w tym okresie. Podzbiér udostepniony przez Netflix zostat wybrany losowo sposréd ocen
uzytkownikéw z minimum 18 ocenami. Dziatanie poszczeg6lnych algorytméw zestawiono wzgledem
zestawu danych konkursowych liczacego 3 miliony ocen. Poréwnywana statystyka byt pierwiastek Sredniej
kwadratowej btedéw (ang. Root Mean Squared Error) [59].

Do czerwca 2007 roku do konkursu zapisato si¢ ponad 20 tysiecy zespotéw ze 152 krajéw. Sposréd
nich, 2 tysigce zespotéw zglosito przewidywane wyniki. Ponad 650 zespotéw przekroczyto wyniki Ci-
nematch. 90 z zespoléw przekroczyto 5% poprawe wynikéw [64]. Po pierwszym roku trwania konkursu
prowadzit zesp6t BellKor, zatozony przez pracownikéw z firmy AT&T, jednego z najstarszych przedsie-
biorstw telekomunikacyjnych, zatozonego w 1885 roku w wyniku przeksztatcen firmy Bell Telephone
Company [77]. Netflix nagrodzit zespdt BellKor nagroda dodatkowa Progress Prize (pl. Nagrodg Postepu)
[105]. W kolejnych latach zesp6t BellKor dogadat si¢ z innymi uczestnikami konkursu, tworzac Bell-
Kor’s Pragmatic Chaos. Konkurs zakoniczy? sie w 2009 roku. Lacznie w konkursie udziat wzieto ponad
50 tysiecy uczestnikow. Wspdlnymi sitami, potaczony zesp6t BellKor’s Pragmatic Chaos przekroczyt
wymagane minimum 10% poprawy wzgledem Cinematch i wygral milion dolaréw.

Zwycieski algorytm zastynat jako model taczony (ang. ensemble model), ktoéry polaczyt inne algo-
rytmy w celu stworzenia jednego, ztozonego modelu. Algorytm wykorzystywat zbiér ¢ modeli, gdzie dla
kazdego modelu k£ = 1, 2..., ¢ posiadajacego macierz prognoz Ry o wymiarach m X n zawiera prognozy
dla m uzytkownikéw i n filméw. Finalna prognoza uzytkownika « dla filmu ¢, oznaczona jako r,;, byta
wynikiem kombinacji prognoz z kazdego modelu dla tego uzytkownika i filmu. Na koricu, algorytm taczyt
cieskiego algorytmu z uwagi na wysokie koszty uruchomienia algorytmu w Srodowisku produkcyjnym i
przeksztalcenie w ustuge streamingowa, ktéra miato miejsce wkrétce potem [52].

Zaproponowany model faczony skladat si¢ z kilku przedstawionych ponizej sktfadowych. Ich doktad-
niejszy opis znajduje si¢ w dalszej czesci niniejszej pracy.

* Model prognozy bazowej
* Model SVD w wydaniu timeSVD++
* Model sasiedztwa z dynamika czasowag

* Ograniczone maszyny Boltzmanna
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* Drzewa decyzyjne wspomagane gradientem

Wszystkie modele wykonywaty operacje narzadkiej, wspomnianej wcze$niej macierzy m x n. Rzadka
macierz (ang. sparse matrix) charakteryzuje si¢ niewielkg iloscig przypisanych wartosci. W przypadku
konkursu Netflix Prize, udostepnione oceny stanowily zaledwie okoto 1.2% catkowitej iloSci kombinacji
uzytkownik-film [95]. Wynika to z faktu, ze wiekszos$¢ uzytkownikéw nie oceniata wiekszosci filméw, a
co za tym idzie, tylko niewielki utamek potencjalnych ocen istnieje. W rezultacie, macierz ta byta wysoce
rzadka, co stanowito wyzwanie w konteks$cie opracowywania i wdrazania algorytméw rekomendacji.

3.3 Amazon

Amazon to amerykariska firma technologiczna, ktéra obecnie skupia si¢ na trzech sektorach: handlu
online (ang. e-commerce), technologii obliczern w chmurze poprzez Amazon Web Services [14] oraz
sektorze ustug strumieniowania cyfrowego Amazon Prime, Twitch 1 Audible. Jest uznawana za jednego z
cztonkéw tzw. Big Five - pigciu najwigkszych amerykariskich firm technologicznych.

Platforma Amazon.com, specjalizujaca si¢ w e-commerce, wykorzystuje algorytmy rekomendacji do
personalizacji sklepu dla kazdego klienta. Dzigki temu moze ona prezentowaé produkty dostosowane do
zainteresowan i biezacych potrzeb odwiedzajacych. Skutecznos¢ tych personalizacji jest mierzona iloScig
kliknie¢ oraz wspoétczynnikiem konwersji mierzona jako ilo§¢ zakupéw przypadajaca na ilo§¢ odwiedzin
w kampaniach webowych oraz mailowych. Jak informowali pracownicy Amazon tego typu kampanie
swoja skuteczno$cia przewyzszaja wyniki kampanii niespersonalizowanych [67].

Na potrzeby wczesnej platformy sprzedazowej w Amazon opracowano algorytm item-to-item collabo-
rative filtering, ktory zostat uruchomiony w 1998 roku [98]. Algorytm ten analizuje poprzednie zakupy i
oceny, dopasowujac produkty do potrzeb uzytkownikéw przez wyszukiwanie pozycji czesto kupowanych
razem, co jest jego gléwng zaleta w kontekscie skalowania w obliczu ogromnej bazy danych klientéw i
produktow.

Kod 3.2: Pseudokod wczesnego algorytmu Amazon

dla kazdego produktu Il:
dla kazdego klienta C:
jezeli kupiono Il oraz kupiono I2, odnotuj zakup
dla kazdego produktu I2:
oblicz podobienstwo miedzy I1 i I2

Algorytm 3.2 przeszukuje dla kazdego produktu w katalogu /7, kazdego klienta C', a nastepnie dla C'
przeszukuje kazdy produkt Io tak, aby odnaleZ¢ pare produktéw I; oraz I» kupowang cze¢sciej niZ inne.
Z uwagi na ztozono$¢ obliczeniows algorytmu w pesymistycznym przypadku O(N2M), stosowano w
praktyce probkowanie (ang. sampling), czyli uwzglednienie losowego fragmentu zestawu danych trenin-
gowych z pelnego zbioru. Dodatkowo, wickszos$¢ uzytkownikéw miata niewiele produktéw kupionych i
ocenionych, co tez redukowalo ztozono$¢. Waznym aspektem tego modelu byt fakt, Ze tabela powstawata
offline, by naste¢pnie mozna bylo w niej wyszukiwac produkty w czasie rzeczywistym.

W kolejnych latach algorytm zostat zmodernizowany oraz dopasowany do nowych potrzeb zmieniaja-
cego si¢ profilu klientéw i sprzedawcéw platformy. Wsrdd rozszerzeni mozliwosci algorytmu znajdowaty
si¢ integracje z innymi wspoétcze$nie stosowanymi technikami uczenia maszynowego i sztucznej inteli-
gencji [63]. Wprowadzono takze elementy przetwarzania j¢zyka naturalnego (ang. natural language pro-
cessing), dzieki czemu mozna bylo przeprowadza¢ znacznie doktadniejsze analizy recenzji oraz opiséw
produktéow. Uwzgledniono takze uplyw czasu, ktéry ma wptyw na wybory klientéw oraz zoptymalizo-
wano algorytm pod katem przetwarzania rosnacych zbioréw danych w czasie rzeczywistym. W obecne;j
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formie system ten, podobnie jak wiele innych wspomnianych w niniejszej pracy, jest w rzeczywistosci
systemem hybrydowym taczacym wiele technik i algorytmoéw [98].

Po ponad dwdéch dekadach od uruchomienia systemu, rekomendacje stanowig dzisiaj istotng czes$¢
ruchu generowang na platformie Amazon.com. Wynikiem dziatania systemu jest blisko 30% ruchu pocho-
dzacego z rekomendacji [97]. Rekomendacje sa serwowane milionom uzytkownikéw spos$réd milionéw
produktow.

3.4 Spotify

Spotify to platforma streamingowa, ktéra udostepnia baz¢ utworéw muzycznych i podcastow na zadanie.
Zostala zalozona w 2006 roku w Sztokholmie, w Szwecji przez Daniela Ek oraz Martina Lorentzona.
Platforma posiada w swojej kolekcji ponad 100 milionéw utworéw od ponad 11 milionéw artystow. Z racji
ogromne;j ilo$ci danych, istotnym dla efektywnego dziatania platformy bylo opracowanie skutecznego
mechanizmu sugerowania tresci, ktére mogg zainteresowaé uzytkownika [35]. Utwory oraz sugestie sg
udostepniane w kilku modutach:

* Odkryj - playlisty z proponowanymi utworami, personalne, grupowane oraz regionalne
* Odkryj w tym tygodniu

* Polecane teraz

* Radio - na biezgco generowane rekomendacje

» Powigzani artySci - sekcja w profilu artysty, sugerujaca innych, powigzanych

W tym celu stworzono system Bandits for Recommendations as Treatments, BaRT, ktéry wykorzystuje
mieszany mechanizm jednor¢kiego bandyty i filtrowania kolaboracyjne [103] [95].

Aplikacja Spotify nie posiada opcji oceniania utworéw w skali przyktadowo 1-5. Zamiast tego
informacje zwrotne sg zbierane w oparciu o zachowanie uzytkownikéw. Gdy uzytkownik jawnie doda
utwor do ulubionych lub gdy spedzit minimum 30 sekund stuchajac, BaRT oznaczy go jako interesujacy.

Zebrane dane sg analizowane i przetwarzane przy pomocy Hadoopa i Cassandry, a nast¢pnie wyszuki-
wane jest podobieristwo na podstawie algorytmu przyblizonych najblizszych sgsiadéw. Dane o utworach
i uzytkownikach sg reprezentowane za pomocg wektoréw. Ze wzgledu na ztozono$¢ algorytmu i skale
dziatania Spotify, tradycyjne algorytmy k-najblizszych sasiadéw byly zbyt wolne. Z tego powodu Erik
Bernhardsson opracowat biblioteke Annoy (ang. Approximate Nearest Neighbors Oh Yeah) w C++ [34].

Annoy pozwala na odnalezienie k-punktéw w przestrzeni wektorowej, potencjalnie najblizszych dla
wskazanego punktu. Annoy wspiera nastepujace funkcje agregujace do obliczania odlegtosci:

* Odlegtos¢ euklidesowa
* QOdlegtos¢ Manhattan

* Odlegtos¢ cosinusowa

Odlegtos¢ Hamminga

Odlegltos¢ iloczynu skalarnego

Inng istotng funkcja, ktérg oferuje jest mozliwos¢ zapisania i odczytania plikow mmap, ang. memory
map. Dzigki temu mozna raz zbudowac indeks, aby nast¢pnie tak przygotowane dane przeszukiwaé. Z
uwagi na ztozono$¢ obliczeniowg algorytmu, polecane w ramach Odkryj sg obliczane z wyprzedzeniem.
Przyktadowo playlista Odkryj w tym tygodniu przechowywana jest przez tydzien.
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W celu zoptymalizowania tworzenia playlist tworzony jest vector usredniony z polubionych utwordéw.
Reprezentuje on gust muzyczny. Wektor ten moze zostaé¢ nastgpnie uzyty do wyszukania podobnych
utworéw wykorzystujac Annoy.

Kolejna sktadowa BaRT opiera si¢ o przetwarzanie jezyka naturalnego ang. natural language pro-
cessing, NLP. Z tytulu oraz treSci utworéw tworzone sa wektory osadzen, ktére reprezentuja w postaci
numerycznej tre$¢ [95]. Nastepnie poréwnywana jest semantyczne i znaczeniowe podobieistwo miedzy
utworami. Jezeli wyrazy znajduja si¢ w treSci utworéw znajdujacych sie w jednej playliScie, ich wek-
tory powinny znaleZ¢ si¢ blizej siebie. W dalszej czeSci pracy opisano obliczanie osadzeri stéw oraz
podobienistwa z wykorzystaniem algorytméw Word2Vec i k-najblizszych sgsiadow.

Jednakze, bywa, ze pojedyncze utwory znaczaco réznig si¢ od ogdlnego gustu muzycznego stucha-
cza. Odpowiednio dokladne wykrycie takiego odchylenia moze pozwoli¢ na modyfikacje wynikéw lub
zignorowanie niestandardowych rekomendacji, aby nie zaburzy¢ ogélnego dziatania algorytmu.

3.5 Reddit

Reddit to wielotematyczne forum dyskusyjne, ktérego struktura opiera si¢ na koncepcji subredditow,
czyli kategorii [106]. Uzytkownicy moga dodawaé, komentowac i gtosowaé na tresci. Za aktywno$¢ na
platformie uzytkownicy zbieraja punkty karmy.

Rekomendacje tresci na Reddit sg tworzone w oparciu o profile uzytkownikéw. Polecane sg im watki
z kategorii, ktére mogg wydac si¢ interesujace. Firma nie ujawnia publicznie, w jaki sposéb tworzone sg
rekomendacje. Uzytkownicy platformy stworzyli jednak wiele wtasnych systeméw rekomendacji, w tym
RedTweet [78].

System RedTweet dziata na zasadzie analizy danych z Twittera, gdzie uzytkownicy publikujg krétkie
wiadomoSci, znane jako tweety. RedTweet przetwarza te tweety, aby okresli¢ preferencje tematyczne
uzytkownikéw. Wykorzystujac algorytm klasyfikacji oparty na metodzie bayesowskiej, system przypisuje
tweetom kategorie odpowiadajgce réznym subredditom.

Wstepne testy systemu RedTweet przeprowadzono na grupie kontrolnej uzytkownikéw, ktérych za-
interesowania byly dobrze znane i dokumentowane. System osiaggnat wysoka precyzje w identyfikacji
zainteresowan uzytkownikow i rekomendacji adekwatnych tresci.

System RedTweet sktada si¢ z komponentéw:

1. Zbieranie danych - automatyczne gromadzenie tweetéw i danych z Reddit za pomocg API. Dane
te sg nastepnie przetwarzane, aby uzyskac¢ jasny obraz zainteresowar uzytkownika.

2. Analiza i przetwarzanie tekstu - wykorzystanie narzedzi NLP do ekstrakcji i analizy gatunkowe;j
tresci tweetéw. Zastosowanie algorytméw takich jak TF-IDF i Naive Bayesian w celu identyfikacji
kluczowych tematéw wpisu.

3. Profilowanie zainteresowan - tworzenie profili uzytkownikéw na podstawie ich aktywno$ci na
Twitterze. Profil ten jest aktualizowany w czasie rzeczywistym, co pozwala na dynamiczne dosto-
sowywanie rekomendacji.

4. Rekomendacje tresci - algorytmy wykorzystuja profile zainteresowan do sugerowania odpowiednich
subredditéw i watkéw na Reddit, ktére odpowiadajg zainteresowaniom uzytkownika.

Ostateczne rekomendacje sa generowane na podstawie profilu zainteresowari uzytkownika, ktory
jest dynamicznie aktualizowany. System bierze pod uwage nie tylko dominujgce kategorie w tweetach
uzytkownika, ale réwniez ich czestotliwo$¢ i Swiezos¢, co pozwala na dostosowanie rekomendacji do
biezacych zainteresowan.
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3.6 YouTube

YouTube, popularna platforma wideo nalezaca do giganta technologicznego Google, jest serwisem umoz-
liwiajacym tworcom wideo dzielenie si¢ swoimi tre§ciami. Jak podkresla Crisos Goodrow, pelnigcy funk-
cje wiceprezesa ds. inzynierii w Google, Rekomendacje generujg znaczqgcq czes¢ wyswietleri na YouTube,
przewyiszajgc subskrypcje i wyniki wyszukiwania [44]. Fakt ten Swiadczy o istotne;j roli, jakg odgrywajg
systemy rekomendacyjne w dystrybucji i promocji materiatléw wideo na tej platformie.

Rekomendacje na YouTube sg eksponowane na stronie gtéwnej oraz w bocznym panelu, gdzie
uzytkownicy mogg dodawaé filmy do sekcji Obejrzyj pozZniej lub przechodzi¢ do kolejnego filmu. Wceze-
$niejsze wersje systemu ograniczaly si¢ do wySwietlania popularnych trendéw, obecnie jednak system
bazuje na algorytmach personalizujacych, z naciskiem na filtracje kolaboracyjna.

Algorytm personalizujacy rekomendacje na YouTube wykorzystuje miedzy innymi:

1. Liczbe klikni¢é na tresci.

2. Czas spedzony na ogladaniu filmu.
3. Dane z ankiet uzytkownikéw.

4. Oceny i udostepnienia.

Ogdlny proces generowania rekomendacji przedstawiono na rysunku 3.2. W trakcie tego procesu
ograniczana jest widoczno$¢ tresci niskiej jakosci, rasistowskich, pelnych przemocy oraz tych naruszaja-
cych zasady platformy.

Proces rekomendacji na YouTube odbywa si¢ w kilku etapach, wykorzystujac TensorFlow [11] stwo-
rzony przez Google Brain [29]. Na poczatku wybierane sg potencjalne filmy do polecenia sposrdd catej
dostepnej bazy. Model kandydatéw uzywa glebokich sieci neuronowych do transformacji danych w wek-
tory (osadzenia), ktére reprezentujg zardwno uzytkownikow, jak i filmy. System na tej podstawie ocenia
prawdopodobieristwo zainteresowania uzytkownika kazdym filmem.

| user history and context |

R millions H
P candldgte
corpus generation

| other candidate sources }—

dozens

video
features

Rysunek 3.2: Architektura systemu rekomendaciji YouTube. Zrédto: [26]

Nastepnie wybrane filmy sg oceniane bardziej szczegétowo. Model rankingowy przydziela kazdemu
filmowi wynik na podstawie takich czynnikéw, jak prawdopodobienistwo klikniecia (click-through rate,
CTR) i przewidywany czas ogladania. Ranking uwzglednia nie tylko interakcje uzytkownika z danym
wideo, ale takze z treSciami pokrewnymi oraz zachowania innych uzytkownikéw o podobnych profilach.
Celem jest maksymalizacja zaangazowania uzytkownika poprzez rekomendowanie tresci, ktére chetnie
bedzie ogladat [26].
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Po wytrenowaniu, wyniki z modelu rankingowego sa poddawane post-processingowi za pomoca
regut biznesowych (np. dodatkowe filtrowanie tresci nieodpowiednich) i algorytméw optymalizacji, ktére
dostosowujg liste rekomendowanych filméw do ostatecznych celéw biznesowych, takich jak zwigkszenie
zaangazowania uzytkownikow.

3.7 TikTok

TikTok to popularna aplikacja i platforma mediéw spoteczno$ciowych do tworzenia i udost¢pniania
krétkich filméw wideo, zazwyczaj o dlugosci od 15 sekund do trzech minut. Powstata ona we wrze$niu
2016 roku w Chinach pod nazwa Douyin. ByteDance, zatozona w 2012 roku przez Zhanga Yiminga,
jest chinska firmg technologiczna, ktdra jest réwniez wlascicielem innych aplikacji, takich jak platformy
newsowej Toutiao. W 2017 roku ByteDance wprowadzito na rynek miedzynarodowa wersje Douyin pod
nazwa TikTok, dostosowujac aplikacje do globalnej publicznosci. Aplikacja zostata utworzona w 200
dni i szybko zyskata rozgtos [55]. W 2018 roku aplikacja stata si¢ najczgdciej pobierang na Swiecie,
osiggajac ponad 104 miliony pobran. Uzytkownicy w Chinach spedzali na platformie §rednio 75 minut
dziennie, wiecej niz na Facebooku i prawie dwukrotnie wi¢cej niz na Snapchacie. Lacznie platforma
miata wéwczas ponad 120 milionéw aktywnych uzytkownikéw globalnie.

Od swojego startu aplikacja Sledzita poczynania uzytkownikéw. Zbierata informacje na temat po-
szczegblnych kliknieé, przewini¢¢ rolek, czasu spedzonego na filmikach i lokalizacji by wychwycié
regionalne trendy. System §ledzenia w TikToku rdzni si¢ od tego znanego z Facebooka z uwagi na brak
koniecznos$ci wykonywania jawnych akcji takich jak polubienie artykutu lub napisanie komentarza [109].
Nie ma teZ powigzan miedzy treSciami jak ma to miejsce w grafach stanowiacych podstawe platformy
Facebook.

Jak wspominata Wei-Ying Ma: Wyciggnelismy setki wysoko wymiarowych cech uzytkownikow i przy-
gotowalismy model zainteresowari uzytkownika bazujgc na tych danych [95].

Wigkszo$¢ systeméw rekomendacji musi mierzy¢ si¢ z problemem zimnego startu (ang. cold start
problem). Problem ten odnosi si¢ do trudnoS§ci w generowaniu odpowiednich rekomendacji dla no-
wych uzytkownikéw lub nowych elementéw, dla ktérych nie ma wystarczajagcych danych historycznych
[61]. Bez wystarczajacej historii aktywnoSci, systemowi trudno jest przewidzie¢, co moze spodobac si¢
uzytkownikowi lub jak nowy element zostanie odebrany przez innych uzytkownikéw. Prowadzi to do
sytuacji, w ktdrej jako§¢ rekomendacji jest niska do czasu zebrania wystarczajgcej ilosci danych. Podczas
pierwszego uruchomienia TikTok rozwigzuje problem zimnego startu miedzy innymi przez dobér tresci
zaleznych od systemu operacyjnego, jezyka i lokalizacji uzytkownika.

System opracowany przez firme¢ ByteDance, wtasciciela TikToka, nosi nazwe Monolith [68]. Dziata-
nie systemu opiera si¢ na architekturze opartej na treningu w czasie rzeczywistym, umozliwiajacym ciggte
aktualizacje parametréw modelu w oparciu o zachowania uzytkownikéw. Monolith wykorzystuje archi-
tekture Worker-Parameter Server, znang z frameworka do uczenia maszynowego - TensorFlow. Diagram
przedstawiajacy architekture Worker-Parameter Server przedstawiono na rysunku 3.3. Architektura ta
pozwala na zréwnoleglenie procesu trenowania modelu, co przyspiesza jego aktualizacj¢ i dostosowanie
do nowych danych [68].
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Rysunek 3.3: Architektura Worker-Parameter Server. Zrédlo: [68]

Monolith skfada si¢ z modutéw:

1. Parameters Server, ktory przechowuje parametry modelu, w tym zaréwno geste (ang. dense), jak i
rzadkie (ang. sparse) parametry. Serwer ten odpowiada za aktualizacj¢ parametréw na podstawie
gradientéw obliczonych przez maszyny robocze (ang. workers).

2. Maszyny robocze, ktérych zadaniem jest wykonywanie obliczent zwiazanych z przetwarzaniem da-
nych wejsciowych oraz backpropagation w celu obliczenia gradientow, ktére sg nastepnie wysylane
do serwera parametrow.

3. Streaming Engine, przy pomocy Apache Fink przetwarza strumieniowo dane uzytkownikéw i ich
dzialania. W ten sposdb tworzone sg dane treningowe na biezaco.

4. Hash Table z Cuckoo Hashing, struktura danych, ktdra eliminuje problemy zwigzane z kolizjami i
pozwala na efektywniejsze zarzadzanie rozleglymi zbiorami.

5. Parameter Synchronization, zapewnia, ze kazda aktualizacja modelu jest natychmiast odzwiercie-
dlana w serwowanych uzytkownikom tresciach.

Monolith, dzigki swojej architekturze, jest jednym z modelowych przyktadéw efektywnego wykorzy-
stania danych w czasie rzeczywistym do personalizacji tresci.
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4. Analiza metod rekomendowania tresci

Ponizszy rozdziat omawia metody rekomendacji, zaczynajac od filtrowania opartego na tresci, poprzez
techniki filtrowania kolaboracyjnego, a koniczagc na maszynach Boltzmanna. Przedstawiono algorytmy
takie jak metoda bazowa BellKor, kluczowa w przetwarzaniu j¢zyka naturalnego metoda TF-IDF oraz
techniki takie jak osadzanie stéw i klasteryzacja K-Means. Nastgpnie opisano metody filtrowania oparte o
wspolprace, w tym rozktad macierzy SVD, model sgsiedztwa z dynamikg czasowa, ktéry adaptuje oceny
uzytkownikéw w zalezno$ci od zmieniajacych si¢ preferencji czasowych. Wymieniono réwniez metody
takie jak LDA i PCA, uzywane do grupowania dokumentéw i redukcji wymiaréw. Na zakoriczenie,
zaprezentowano biblioteki i pakiety w §rodowisku Python, takie jak Sci-Kit Learn, Surprise i NLTK,
wspierajace implementacje¢ i stosowanie oméwionych metod rekomendacji.

4.1 Filtrowanie oparte na tresci

Filtrowanie oparte na treéci to technika stosowana w systemach rekomendacji, ktéra koncentruje si¢ na
analizie atrybutéw takich jak tre$¢ opisu, metadane i specyficzne cechy [92]. Polega ona na tworzeniu
szczegdtowych profili przedmiotéw podlegajacych rekomendacji na podstawie dostepnych danych, ktdre
moga obejmowac opis tekstowy, autora, rok publikacji, gatunek, a nawet specyfikacje techniczne produktu.
Proces ten koncentruje si¢ na wykorzystaniu informacji bezposrednio zwiazanych z przedmiotami, bez
konieczno$ci analizowania interakcji uzytkownika.

4.1.1 Prognoza bazowa BellKor

Wsréd wielu dostepnych metod i modeli ten zaproponowany przez zespot BellKor w trakcie konkursu
Netflix Prize [99] jest jednym z popularniejszych. W przypadku modelu BellKor prognoza bazowa b,,; dla
oceny 7,; obliczana byla tak, aby uwzgledni¢ ogdlne tendencje uzytkownikéw [59]. Wstepna prognoza
bazowa estymowata, na ile ocena uzytkownika rézni si¢ od Sredniej, biorgc pod uwage ogélng Srednig
ocen oraz $rednig ocen uzytkownika. Réwnanie:

bui = b+ by + b; 4.1)

gdzie b, i b; odpowiadaly odchyleniom uzytkownika i filmu od Sredniej. Na przykiad, film Titanic
wydany w 1997 w rezyserii Jamesa Camerona, ma §rednig ocene 4,2. Srednia wszystkich ocen wynosi
3,7. Uzytkownik ocenia filmy 0,3 ponizej Sredniej. Wynik dla tego filmu wynosi 3,7-0,3+(4,2-3,7)=3,9.
W praktyce stosowano bardziej ztozone metody szacowania parametréw dla prognoz bazowych [59].
Dla kazdego filmu i:

Puer()(Tui — 11)
A1+ |R(9)]

b = 4.2)

oraz dla kazdego uzytkownika wu:

Zz’GR(u) (Tui —H bz)
Az + [R(u)

by = 4.3)
gdzie:
* R(7) - zbiér wszystkich uzytkownikéw, ktérzy ocenili film 7.

* R(u) - zbiér wszystkich filméw ocenionych przez uzytkownika w.

* 7y - Ocena.
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* 1 - §rednia wszystkich ocen.
* A1, A2 - zewnetrzne parametry obliczone drogg walidacji.

Zaproponowano takze dokladniejsze szacowanie b,, i b; poprzez rozwigzanie:

i 3 (b0 (SR TR) )

(u,i)eX

gdzie:

* b* - wszystkie odchylenia uzytkownikéw i filméw.

* )3 - zewngtrzny parametr obliczony drogg walidacji.

e K - zbiér wszystkich par uzytkownik-filméw z ocenami.

Do prognozy bazowej BellKor zaproponowat modyfikacje, ktére zmniejszaja RMSE. Jedna z nich byto za-
uwazenie, ze oceny uzytkownikéw moga zmieniaé si¢ w czasie. W zwigzku z tym sktadowe potraktowano
jako funkcje w czasie.

bui =t + by (tuz) + bi (tm) @

BellKor zwrécit uwage, ze popularno$¢ filméw ewoluuje stopniowo i nie zmienia si¢ z dnia na dzien.
Natomiast zachowania uzytkownikéw moga wykazywaé wigksza zmienno$¢, nawet na co dziefi. Do mo-
delowania zmiennosci czasowej b;(t), bias filmu podzielono na segmenty czasowe. Umozliwilo to lepsze
dopasowanie modelu do danych zaleznych od okreséw takich jak dekady czy sezony. Modelowanie skton-
nosci uzytkownikéw z uwzglednieniem zaréwno dlugoterminowych trendéw, jak i krétkoterminowych
zmian pozwolito na lepsze zrozumienie i przewidywanie zachowari oceniajacych.

Ponadto, BellKor wykazat, Ze zmienno$¢ danych moze by¢ réwniez wyjasniona przez czestotliwosé,
z jaka uzytkownicy wystawiajg oceny w okreslonym dniu. To zjawisko zostato uwzglednione w modelu
poprzez wprowadzenie parametru czestotliwosci, ktéry modyfikuje bias przedmiotu w zalezno$ci od
logarytmu zaokraglonej liczby ocen wystawionych przez uzytkownika w danym dniu.

Zastosowanie dodatkowego czynnika znaczaco obnizato RMSE, co wskazuje na to, Ze czestotliwo$¢é
wystawiania ocen miala istotny wplyw na jakos$¢ prognozy. W rezultacie, nawet bez uwzglednienia
interakcji miedzy uzytkownikami i przedmiotami, taki rozbudowany predyktor bazowy byl w stanie
wyjasni¢ prawie tyle samo zmiennos$ci danych, co komercyjny system rekomendacji Netflix, Cinematch.

Modele BellKor zawieraly parametry specyficzne dla poszczegdlnych dni, ktére stuzyty do oczysz-
czania danych z krétkotrwatych fluktuacji, pozwalajgc na lepsze uchwycenie dtugoterminowych trendéw
w ocenach. W przypadku prognozowania na nieznane przyszle daty, parametry te przyjmowaty domySlne
wartosci, co pozwalato na zachowanie sp6jnosci modelu. Chociaz parametry te sg niezbedne do popraw-
nego modelowania przesztoSci, nie sa one wykorzystywane bezposrednio do przewidywania przysztych
ocen, poniewaz przewidywanie koncentruje si¢ na wyodrebnieniu bardziej trwatych charakterystyk za-
chowan uzytkownikéw.

W finalnym modelu BellKor wykorzystano technike spadku gradientu stochastycznego do optyma-
lizacji parametréw, co pozwolito uzyska¢ warto§¢ RMSE réwna 0.9555. Algorytm spadku gradientu
stochastycznego jest metoda optymalizacji, ktéra minimalizuje funkcje kosztu przez iteracyjne dostoso-
wywanie parametréw modelu. W kazdej iteracji wybiera losowy podzbiér danych do obliczenia gradientu,
co czyni proces szybszym i bardziej efektywnym. Dodatkowo, do modelu wiaczono bardziej precyzyjne
prognozy bazowe, co pozwolito dalej obnizyé RMSE do 0.9278.

Ostatecznie wybrane wartoSci parametréow po 40 iteracjach przedstawiono w tabeli 4.1.
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Tabela 4.1: Wartosci wspétczynnikéw dla poszczegdlnych parametréw modelu BellKor [59]
by but Oy bi bz‘,Bm(t) Cu Cut bi,fui
Irate (x10%) | 2.67 | 2.57 | 3.11e-3 [ 0488 | 0.115 | 5.64 | 1.03 | 2.36
reg (x10%) | 2.55 | 0.231 395 2.55 9.29 4.76 | 1.90 | 1.10e-6

4.1.2 TF-IDF

Czestotliwos¢ terminu - odwrotna czgstotliwos¢ dokumentu (ang. term frequency-inverse document fre-
quency (TF-IDF)) jest metoda przetwarzania j¢zyka naturalnego, wykorzystywang w systemach rekomen-
dacji tresci oraz klasyfikacji dokumentéw [16]. Model ten opiera si¢ na zalozeniu, Ze znaczenie stowa w
dokumencie ro§nie wraz ze wzrostem jego czestotliwosci, przy jednoczesnym rzadkim wystgpowaniu w
calym zbiorze dokumentéw (po usuni¢ciu stéw pustych, ang. stop words). Pierwszy komponent metody,
czestotliwo$¢ terminu (ang. term frequency), moze by¢ obliczana na rézne sposoby. Kim Falk w publikacji
Practical Recommender Systems [37] sugeruje nastepujacy wariant:

tf(t,d) =1+ log(ft.a) (4.6)
gdzie:

* t - termin (wyraz lub fraza), ktérego czgstotliwos¢ jest mierzona.
* d - dokument, w ktérym mierzona jest czestotliwosc.
* fi,d - liczba wystapien terminu ¢ w dokumencie d.

By uzyskaé precyzyjne wyniki, poza stowami pustymi nalezy odfiltrowaé stowa, ktére dodaja kon-
tekstu lub znaczenia w niewielkim stopniu. Istniejg rézne metody czyszczenia tekstu. Jedng z nich jest
stemizacja opisana w dalszej czeSci niniejszej pracy, inng przeszukiwanie z uzyciem wyrazen regularnych.

W tym celu mozna zastosowaé odwrdcong czgstotliwo$¢ dokumentu (ang. inverse document fre-
quency). Podobnie jak w przypadku ¢ f istniejg rézne warianty sposobu liczenia. Zazwyczaj réwnanie
opisujgce idf wyglada nastepujaco:

idf(t,D):log(’{deD]\ftEdH) (4.7)
gdzie:
* t - termin do wyszukania.
e D - zbiér dokumentéw do przeszukania.
* N - rozmiar zbioru dokumentéw N = |D|.
* {d € D :t € d}| - rozmiar zbioru dokumentéw zawierajacych termin ¢.
Caly model definiuje si¢ jako:
tfidf(t,d, D) = tf(t,d) x idf (¢, D) (4.8)

gdzie:
* t - termin do wyszukania.

* d - dokument, w ktérym mierzona jest czegstotliwos¢.
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* D - zbiér dokumentéw do przeszukania.

W kodzie 4.1 zamieszczono przyktad obliczenia tf-idf dla dokumentéw zawierajacych przykiadowe
opisy filméw z superbohaterami i frazy thanos. Zaktadamy, ze kazdy z tych opiséw jest osobnym
dokumentem.

Opis filmu Avengers

Film Avengers z 2012 roku opowiada o grupie superbohaterow, ktora musi zapomnie¢ o
indywidualnych roznicach i polgczy¢ sity, by powstrzymac Lokiego, zdradzieckiego brata
Thora, ktory chce podbic¢ Ziemie przy pomocy armii kosmitow. Superbohaterowie, w tym
Iron Man, Kapitan Ameryka, Thor, Hulk, Czarna Wdowa i Sokéti Okiem, muszq nauczy¢
si¢ wspotpracowaé jako zespot, by stawi¢ czota globalnemu zagrozeniu. W trakcie filmu,
druzyna przechodzi transformacje z grupy indywidualistow w zgrany zespot, ktory tqczy sity,
by uratowac Swiat.

Opis filmu Avengers: Infinity War

Avengers: Infinity War przedstawia historie Thanosa, poteinego tyrana, ktory dgzy do zdo-
bycia Kamieni Nieskoriczonosci, aby uzyska¢ moc sterowania rzeczywistoScig. Superboha-
terowie z catego uniwersum Marvela, w tym Avengers i Straznicy Galaktyki, muszq potgczy¢
sity, by stawic¢ czoto Thanosowi i jego armii. Film ukazuje desperackq walke o przetrwanie i
ochrone wszechswiata, koriczqc sie dramatycznym i niespodziewanym zwrotem akcji.

Opis filmu Avengers: Koniec gry

Avengers: Koniec gry kontynuuje wydarzenia po Infinity War, gdzie Thanos zniszczyt pofowe
wszelkiego Zycia we wszech§wiecie. Pozostali przy zZyciu superbohaterowie, w tym Iron Man,
Kapitan Ameryka, Thor, Czarna Wdowa, Hawkeye i Hulk, {qczq sity, by odwréci¢ dziatania
Thanosa. W trakcie filmu opracowujq plan podrézy w czasie, aby odzyska¢ Kamienie Nie-
skoriczonoSci z przesziosci i uratowac przysztosé, co prowadzi do epickiej i emocjonalnej
konfrontacji z Thanosem i jego armig.

Opis filmu Batman: Mroczny Rycerz

Batman, wspierany przez porucznika Jima Gordona i prokuratora Harveya Denta, walczy
z rosnqgcq przestepczosciqg w Gotham City. Kiedy do miasta przybywa chaotyczny i bez-
wzgledny Joker, stawiajqc miasto na krawedzi anarchii, Batman musi stawi¢ czota nie tylko
fizycznym wyzwaniom, ale rowniez moralnym dylematom. Film eksploruje tematy poswiece-
nia i dylematow etycznych, przedstawiajgc Batmana jako bohatera gotowego do poniesienia
ogromnych kosztow osobistych, aby ochronic¢ miasto.

Opis filmu Avengers: Czas Ultrona

Avengers: Czas Ultrona opowiada o druzynie Avengers, ktora staje w obliczu Ultron, sztucznej
inteligencji stworzonej przez Tony’ego Starka i Bruce’a Bannera, majqgcej na celu ochrong
Ziemi. Ultron, odbiegajqc od swojego pierwotnego zadania, postanawia zniszczy¢ ludzkos¢,
uznajgc jq za najwiegksze zagroZenie dla Swiata. Avengers muszq ponownie potqczy¢ sity,
by pokona¢ Ultrona i jego armie robotow, co prowadzi do globalnej bitwy i przemyslen
dotyczgcych odpowiedzialnosci i konsekwencji ich dziatan jako superbohaterow.

Poszczegdlne opisy przekazujemy jako lista ciaggdw znakéw. Opisy zostaly poddane wczesniejszej
stemizacji.
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Kod 4.1: Obliczanie tf-idf

def calculate_tf(term, doc):
words = clean_and_stem(doc)
stemmed_term = simple_stem(term)
word_count = words.count (stemmed_term)
return 1 + log(word_count + 1) if word_count > 0 else 0

def calculate_idf(term, docs):
stemmed_term = simple_stem(term)
docs_with_term = sum(stemmed_term in clean_and_stem(doc) for doc in docs)
return log(len(docs) / (docs_with_term if docs_with_term else 1))

def calculate_tfidf(term, docs):
idf = calculate_idf(term, docs)
tfidf_values = [calculate_tf(term, doc) *
return tfidf_values

idf for doc in docs]

Tabela 4.2: Wyniki obliczen TF, IDF oraz TF-IDF dla opiséw filméw i frazy superbohater.

Dokument z opisem TF IDF | TF-IDF
Avengers 2.0986 | 0.2231 | 0.4683
Avengers: Infinity War | 1.6931 | 0.2231 | 0.3778
Avengers: Koniec gry 1.6931 | 0.2231 | 0.3778
Batman: Mroczny Rycerz 0.0 0.2231 0.0
Avengers: Czas Ultrona | 1.6931 | 0.2231 | 0.3778

Tabela 4.3: Wyniki obliczeni TF, IDF oraz TF-IDF dla opiséw filméw i frazy thanos.

Dokument z opisem TF IDF | TF-IDF
Avengers 0.0 0.9163 0.0
Avengers: Infinity War | 2.0986 | 0.9163 | 1.9229
Avengers: Koniec gry 2.3863 | 0.9163 | 2.1865
Batman: Mroczny Rycerz 0.0 0.9163 0.0
Avengers: Czas Ultrona 0.0 0.9163 0.0

Tabela 4.4: Wyniki obliczen TF, IDF oraz TE-IDF dla opiséw filméw i frazy batman.

Dokument z opisem TF IDF | TF-IDF
Avengers 0.0 1.6094 0.0
Avengers: Infinity War 0.0 1.6094 0.0
Avengers: Koniec gry 0.0 1.6094 0.0

Batman: Mroczny Rycerz | 2.3863 | 1.6094 | 3.8406
Avengers: Czas Ultrona 0.0 1.6094 0.0

Wyniki z tabel 4.2, 4.3 i 4.4 wskazuja, ze fraza superbohater jest bardziej znaczaca w opisie filmu
Avengers niz w pozostatych opisach, podczas gdy fraza thanos ma najwyzsze znaczenie w opisach filméw
Avengers: Infinity War i Avengers: Koniec gry. Fraza batman jest istotna tylko w opisie filmu Batman:
Mroczny Rycerz. Wskazuje to na skuteczno$¢ modelu TF-IDF w identyfikowaniu znaczacych terminéw
w réznych dokumentach.
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4.1.3 Stemizacja

Stemizacja (ang. stemming) to proces redukcji stéw do ich formy bazowej. Ten proces nie zawsze
przeksztalca stowa do ich faktycznych form leksykalnych znanych z stownika. Jego gléwnym celem jest
usuniecie afiksow - przedrostkéw i przyrostkéw [70]. Na przykiad, stowa takie jak run, runner, running
zostang wszystkie zredukowane do rdzenia run. To pozwala systemom przetwarzania j¢zyka naturalnego
lepiej interpretowaé zapytania i oferowaé wyniki, ktére sa bardziej spdjne bez wzgledu na konkretng
forme stowa uzytego w zapytaniu. Jest szeroko stosowana w systemach przetwarzania jezyka naturalnego
do:

» Ulepszania mechanizméw wyszukiwania informacji przez redukcje ré6znych form stownych do
wspdlnego rdzenia, co pozwala lepiej dopasowac zapytania do dokumentéw.

* Agregacji danych statystycznych w analizie tekstu, co jest przydatne w analizie sentymentu i
klasyfikacji tekstu.

Podstawowa implementacja stemizacji przedstawiona zostata w kodzie 4.2. Ta implementacja usuwa
sufiksy z wyrazéw, redukujac je do formy bazowe;.

Kod 4.2: Podstawowa implementacja stemizacji

def naive_stem(word):
suffixes = ['ing’, ’ly’, ’ed’, ’ious’,
for suffix in suffixes:
if word.endswith(suffix):
return word[:-len(suffix)]
return word

ies’, ’ive’, ’es’, ’'s’, 'ment’]

Martin Porter zaproponowal bardziej ztozony algorytm w 1980 roku [7]. Algorytm sktadat si¢ z
sekcji krokow i byt przygotowany pierwotnie z mysla o jezyku angielskim. W kolejnych krokach algorytm
wykonywat:

1. Usunigcie koncéwek wskazujacych na liczbe mnogg.
2. Przeksztalcenie form przesztych do bezokolicznikéw.
3. Usuniecie przyrostkOw rzeczownikow.

4. Finalne usunigcie pozostatych koncowek.

Inny algorytm zwany Snowball jest rozszerzeniem stemizacji Portera. Opracowana zostata przez
tego samego autora w 2001 roku [6]. Snowball jest frameworkiem do pisania algorytméw stemizacji.
Obstuguje wiele jezykéw z réznych rodzin. Przyktadowo romarniskich: francuski, hiszpanski, katalonski,
portugalski i wloski. Przyktadowy wynik dziatania i relacji migdzy wejSciowymi i wyjSciowymi wyrazami
pokazano na rysunku 4.1.
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Rysunek 4.1: Przyktadowy wynik algorytmu Snowball

Podczas gdy stemizacja koncentruje si¢ na usunigciu koncéwek stéw w celu osiagniecia formy
podstawowej, lematyzacja jest procesem, ktory bierze pod uwage kontekst leksykalny i morfologiczny
stéw, aby przeksztalci¢ je w ich kanoniczng forme¢ stownikowa. Na przyktad, lematyzacja prawidiowo
przeksztalci stowo better w good, podczas gdy stemizacja mogtaby zredukowac je tylko do better.

Biblioteka NLTK opisana w dalszej czesci tego rozdziatu zawiera gotowe implementacje wspomnia-
nych algorytméw Porter i Snowball.

4.1.4 Osadzenia wektorowe slow

Osadzenia wektorowe stéw (ang. word embedding) to metoda stosowang w uczeniu maszynowym, po-
zwalajaca na konwersje danych tekstowych, gldwnie stéw, do postaci wektoréw liczbowych w przestrzeni
wektorowej [50]. Wektory te reprezentuja semantyczne znaczenie stow w sposéb, ktére moze by¢ efek-
tywnie wykorzystany przez inne algorytmy. Nazywamy je osadzeniami. Cho¢ najczesciej mozemy o nich
ustysze¢ w kontekscie osadzania stéw to moga one reprezentowaé inne dane. Firma Pinterest, na przy-
ktad, wykorzystuje osadzenia nie tylko dla stéw, ale réwniez dla obrazéw, graféw, zapytar oraz danych
uzytkownikéw [108].

Wszystkie wektory w danej przestrzeni wektorowej s jednakowej, staltej dtugosci, co jest wymogiem
dla wiekszosci modeli uczenia maszynowego wykorzystujacych te techniki. Ilo§¢ wymiaréw wektora
waha si¢ w zaleznoSci od przypadku uzycia i przeznaczonej mocy obliczeniowej. Proces trenowania
modelu tworzy osadzenia. W wyniku uczenia zwroty o podobnych znaczeniach majg tendencje znajdowaé
si¢ blizej do siebie w przestrzeni wektoréw [47]. Przyktadowa rodzina metod uczenia maszynowego, ktéra
pozwala stworzy¢ osadzenia to Word2vec. Zostata stworzona przez pracownikow firmy Google w 2013
roku [30].

Dwie gtéwne architektury Word2vec:

* Continuous Bag of Words (CBOW) - przewiduje stowo Srodkowe na podstawie stéw otaczajacych
to stowo. Architektura ta nie bierze pod uwagg kolejnosci stéw w kontekscie.

* Skip-Gram - przewiduje stowa sasiadujace wokot docelowego, bazujac wyltacznie na tym stowie.
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Model CBOW uzywa kontekstu (stéw otaczajacych szukane stowo) do przewidywania kolejnego
stowa w danym kontekscie. Jest to odwrotno$¢ modelu skip-gram, ktéry z jednego stowa przewiduje jego
kontekst [88]. CBOW jest szczeg6lnie efektywny w sytuacjach, gdzie dostepne dane sg duze i wymagana
jest szybka i efektywna predykcja stowa na podstawie jego kontekstu.

Model jest trenowany na korpusie tekstowym, bedacym zbiorem tekstéw pisanych i méwionych,
analizowanym w ramach przetwarzania jezyka naturalnego (NLP, ang. natural language processing).
Polskie modele jezykowe trenowane sg [36] najczeSciej w oparciu o Narodowy Korpus Jezyka Polskiego
udostepniany przez Instytut Podstaw Informatyki PAN [80]. Natomiast anglojezyczne w oparciu o Word-
Net [104] udostepniany przez Princenton University lub OntoNotes [25] udostepniane przez Linguistic
Data Consortium. Kolejne kroki tworzenia osadzen polegaja na wprowadzaniu tekstu do modelu, ktéry
konwertuje stowa na wektory w taki sposéb, ze stowa o podobnych znaczeniach sg umieszczane blisko
siebie w przestrzeni wektorowej. Proces ten wykorzystuje techniki takie jak redukcja wymiarowosci i
normalizacja wektoréw, aby przyspieszy¢ operacje matematyczne wykonywane na tych wektorach.

Przyktadowy algorytm generowania osadzen dziata nastepujaco:

1. Na poczatku wszystkie wagi sg inicjalizowane losowo. Wagi te sg pdZniej aktualizowane podczas
procesu uczenia.

2. Dla danego stowa w korpusie, kontekst jest reprezentowany przez okno skladajace si¢ z C' stéw
przed i po danym stowie-celu. Kontekst ten jest transformowany do postaci wektorowe;j.

3. Obliczona §rednia wektoréw kontekstowych stanowi wejscie dla jednowarstwowe;j sieci neuronowe;j
bez warstw ukrytych, ktéra za pomocg funkcji softmax estymuje prawdopodobiefistwo docelowego
stowa.

4. Wagi sg aktualizowane za pomoca algorytmu optymalizacyjnego, takiego jak stochastyczny spadek
wzdluz gradientu (SGD, ang. stochastic gradient descent), w celu minimalizacji bledu miedzy
przewidywanym i rzeczywistym stowem.

5. Proces jest powtarzany dla kolejnych stéw w korpusie do osiggnigcia zbieznosci lub wyczerpania
liczby epok.

Przyktadowa implementacja Word2vec dostgpna jest w bibliotece spaCy [72]. Wektory w modelu sg

wytrenowane na duzych korpusach tekstowych i mogg uchwyci¢ semantyczne i syntaktyczne zaleznosci
miedzy stowami [66].
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Rysunek 4.2: Dwuwymiarowa reprezentacja osadzania wyrazoéw. Redukcja wymiaréw przeprowadzona
algorytmem PCA

Na rysunku 4.2 przedstawiono wynik dziatania modelu en_core_web_md i redukcje wymiarowosci z
300 do 2 za pomoca PCA (ang. principal component analysis).

4.1.5 Klasteryzacja z wykorzystaniem k-means

Klasteryzacja (inaczej zwana segmentacja) z wykorzystaniem algorytmu k-means jest jednym z pod-
stawowych algorytmdéw uczenia nienadzorowanego [37]. Metoda ta zostata opracowana jako technika
analizy statystycznej, ktéra pozwala na grupowanie zbioru obiektow w k klastrow, gdzie kazdy obiekt
nalezy do klastra o najblizszym Srednim punkcie, zwanym centroidem [13]. Algorytm K-Means, wpro-
wadzony przez Hugo Steinhausa w 1956 roku i rozwinigty przez Jamesa MacQueena w 1967 roku, jest
jednym z najpopularniejszych metod stosowanych w analizie skupien.

Algorytm inicjuje dziatanie przez umieszczenie k centroiddow w losowych punktach. W kolejnych
iteracjach, do kazdego centroidu przypisywane sa najblizsze mu punkty, a nastepnie obliczana jest nowa
pozycja centroidu jako $rednia arytmetyczna wspotrzednych wszystkich punktéw w klastrze:

1
% = 15 Yoz (4.9)

zeCl
gdzie:

* ¢ jest centroidem klastra CY,

* |C| oznacza liczbe elementéw w klastrze C,

26



* x reprezentuje punkty nalezace do klastra Cf.

Dla przestrzeni wielowymiarowej ¢, w kazdym wymiarze j obliczany jest zgodnie z réwnaniem:

1
% = o] 2

z; €CY,

gdzie z;; to j-ta wspbtrzedna i-tego punktu w klastrze Cf,.
Proces wyznaczania nowej pozycji klastra wykonywany jest, az centroidy przestang si¢ przemieszczac
czyli znajda si¢ w pozycji optymalnej (konwergentnej). Przyktadowy wynik dziatania algorytmu k-means
przedstawiono na rysunku 4.3.

PCA Component 2
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Rysunek 4.3: Zredukowane osadzenia stiéw segmentowane przy pomocy k-means

Algorytm k-means jest stosowany w systemach rekomendacji do segmentacji zaréwno tredci, jak i
uzytkownikéw, opisywanych wektorami cech. Te cechy moga obejmowaé metadane (np. gatunki filmow,
kategorie ksigzek) oraz historyczne zdarzenia (np. poprzednie zakupy, ogladane filmy). Uzytkownicy o
podobnym guscie mogg otrzymywac podobne propozycje na przyktad z puli wysoko ocenianych przez
innych przedmiotéw analizy. Dzi¢ki grupowaniu tresSci w klastry, systemy rekomendacji moga przetwarzac
dane szybciej i efektywniej, zwiekszajac skalowalnosc i precyzje rekomendacji.

4.2 Filtrowanie oparte o wspolprace

Filtrowanie kolaboratywne to technika stosowana w systemach rekomendacji, ktdra opiera si¢ na analizie
interakcji miedzy uzytkownikami, w przeciwiefistwie do filtrowania opartego na tresci, ktére koncentruje
si¢ na atrybutach samych elementéw [92]. W filtrowaniu kolaboracyjnym systemy prébuja przewidzieé
zainteresowania uzytkownika na podstawie ocen i preferencji innych uzytkownikéw o podobnych gustach

lub zachowaniach.

27



4.2.1 Rozklad macierzy wedlug wartosci osobliwych

Rozktad macierzy to proces dekompozycji macierzy na iloczyn kilku macierzy, ktére w pewien sposéb
reprezentujg pierwotng macierz, ale sa tatwiejsze w manipulacji i analizie [100]. Jest to czgsto stoso-
wana technika w analizie danych, szczegdlnie w systemach rekomendacji, gdzie macierz uzytkownikéw
i produktéw zostaje roztozona w celu odkrycia ukrytych wzorcéw i preferencji. Jednym z popularnych
przyktadéw faktoryzacji macierzy jest rozktad wedlug wartos$ci osobliwych (ang. singular value decom-
position (SVD)). W kontekScie SVD, macierz jest rozkladana na trzy inne macierze.

A=UuxvT 4.11)
gdzie:

* A to oryginalna macierz ocen, gdzie kazdy wiersz odpowiada uzytkownikowi, kazda kolumna
odpowiada przedmiotowi oceny, a wartodci to oceny uzytkownikéw dla danych przedmiotéw
poddanych ocenom.

» U jest macierza reprezentujaca ukryte cechy uzytkownikéw. Kazdy wiersz odpowiada jednemu
uzytkownikowi, a kazda kolumna reprezentuje jedng "ukryta ceche¢"uzytkownika. Wartosci w tej
macierzy pokazuja, w jakim stopniu kazdy uzytkownik posiada kazda z tych cech.

* X jest macierzg diagonalng zawierajacg waznoSci cech. Jest to macierz diagonalna, gdzie wartoSci
na przekatnej wskazuja, jak wazna jest kazda para ukrytych cech uzytkownika i przedmiotu oceny
w wyja$nianiu ocen w oryginalnej macierzy.

+ VT (transpozycja macierzy V) jest macierzg reprezentujacg ukryte cechy przedmiotéw poddanych
ocenom. Kazdy wiersz reprezentuje jedng ukryta ceche, a kazda kolumna odpowiada jednemu
przedmiotowi. Wartosci pokazuja, w jakim stopniu kazdy film posiada kazda z tych cech.

WartoSci na przekatnej macierzy X sg utozone od najwiekszej do najmniejszej. Kazda z tych wartoSci
odpowiada jednej parze cech: jednej cesze uzytkownika z macierzy U i jednej cesze przedmiotu oceny z
macierzy V7. Im wigksza warto$¢, tym wazniejsza jest dana para cech w wyjasnianiu ocen w oryginalnej
macierzy. Pary cech z duzymi warto$ciami w X reprezentuja silne wzorce w preferencjach uzytkowni-
kéw i charakterystykach przedmiotéw ocen. Pary cech z malymi warto§ciami reprezentujg stabsze lub
bardziej niszowe wzorce. Mozemy wykorzysta¢ te informacje do uproszczenia naszego modelu poprzez
redukcje wymiarowo$ci. Zamiast uzywacé wszystkich par cech, mozemy zachowac¢ tylko te najwazniej-
sze (z najwiekszymi warto§ciami w X)) i zignorowac reszte. To moze uczyni¢ model szybszym i mniej
skomplikowanym bez duzej utraty doktadnosci. Klasyczny SVD zaklada, ze cechy uzytkownikéw i cechy
przedmiotéw ocen sa stale w czasie. Sg jednak rowniez inne odmiany, ktére biora pod uwage, ze w
rzeczywisto$ci mogg si¢ one zmienia¢ w czasie.

Oprocz klasycznej faktoryzacji macierzy SVD, istnieja jej warianty. BellKor w swoim rozwigzaniu
wykorzystali rozszerzenie tej techniki, ktére uwzglednia dynamike czasowa, znane jako timeSVD++
[59]. W tej wersji modelu, cechy uzytkownikéw sg modelowane jako zalezne od czasu, co pozwala
na uwzglednienie zmieniajacych si¢ preferencji uzytkownikéw i ewolucji ocen przedmiotéw. Model
timeSVD++ sktada sie¢ z kilku komponentéw:

* Predyktor bazowy zalezny od czasu, ktéry uwzglednia ogélne trendy czasowe.
» Statyczne cechy przedmiotow ocen, ktére nie zmieniajg si¢ z czasem.

* Cechy uzytkownikéw zalezne od czasu, ktére ewoluuja.
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Zmienno$¢ czasowa jest modelowana za pomoca funkcji, ktéra mierzy odchylenie czasowe od Sredniej
daty oceniania dla danego uzytkownika. Ponadto, model ten jest rozszerzony o §wiadomo$¢ czestotli-
woSci wystawiania ocen, co pozwala na dokladniejsze modelowanie wptywu czestotliwo$ci oceniania
przedmiotéw przez uzytkownikéw na ich percepcje.

Pui = ot bu(t) + b gl (pult) + IN@)| 72 Y05 € N(wyy) (4.12)

gdzie:

* 7y to przewidywana ocena uzytkownika v dla przedmiotu s.

* 4 to Srednia ocena w catym systemie.

* by,(t) to bias uzytkownika u zalezny od czasu t.

* b; to bias przedmiotu 4.

* ¢; to wektor cech przedmiotu <.

* pu(t) to wektor cech uzytkownika u zalezny od czasu t.

* N(u) to zbiér przedmiotéw ocenionych przez uzytkownika u.

* y; to dodatkowy wektor cech przedmiotu j, ktéry pomaga modelowa¢ wplyw czestotliwosci oce-
niania.

Zastosowanie tych technik w timeSVD++ umozliwia stworzenie bardziej zniuansowanego i dynamicz-
nego systemu rekomendacji, ktéry moze lepiej dostosowac sie do zmieniajacych si¢ w czasie potrzeb i
preferencji uzytkownikow.

4.2.2 Sasiedztwo z dynamika czasowa

Model sgsiedztwa z dynamika czasowg to algorytm wykorzystany przez zespdt BellKor w ich zwycie-
skim rozwigzaniu w konkursie Netflix Prize [59]. Jest to rozszerzenie tradycyjnego podejscia opartego
na filtrowaniu kolaboratywnym z sasiedztwem elementéw, ktére bierze pod uwage zmiany preferencji
uzytkownikow i charakterystyk przedmiotéw w czasie.

W tradycyjnym filtrowaniu kolaboratywnym system rekomendacji identyfikuje podobieristwa mi¢dzy
uzytkownikami lub przedmiotami na podstawie historii ocen. Jesli uzytkownicy A i B ocenili te same
przedmioty podobnie, system uzna, ze maja zblizone preferencje. Wtedy, jesli B wysoko ocenit przedmiot
nieoceniony przez A, system zarekomenduje ten przedmiot uzytkownikowi A.

Jednak to podejscie zaklada, ze preferencje uzytkownikéw i charakterystyki przedmiotéw nie zmie-
niajg si¢ w czasie, co czesto nie jest prawda. Gusta uzytkownikéw ewoluuja, a popularnos$¢ przedmiotéw
fluktuuje.

Model sgsiedztwa z dynamika czasowg rozwigzuje ten problem, wprowadzajac wagi interakcji miedzy
przedmiotami, ktére moga zmieniac si¢ w zaleznosci od czasu wystawienia oceny. Jesli dwa przedmioty
byly oceniane podobnie w przeszlosci, ale teraz otrzymujg rézne oceny, model to zauwazy i zaktualizuje
swoje rekomendacje.

Kluczowe elementy modelu BellKor to:

* Wykorzystanie dwdch zestawdéw wag item-item: jednego zwigzanego z warto§ciami ocen, a dru-
giego bioracego pod uwagg tylko to, ktére przedmioty zostaty ocenione, niezaleznie od wartosci
oceny. Wagi te sa automatycznie uczone z danych wraz z biasami.

* Wprowadzenie funkcji zaniku. Funkcja ta wazy wptyw ocen na podstawie réznicy w czasie migdzy
nimi. Oceny oddalone w czasie majg mniejszy wplyw niz oceny bliskie sobie czasowo.
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* Uwzglednienie dynamiki czasowej w bazowej predykcji (biasach) poprzez modelowanie zmian
popularnosci przedmiotéw i preferenciji uzytkownikéw w czasie.

* Uczenie parametréw modelu przez minimalizacje btedu kwadratowego z regularyzacja, z uzyciem
stochastycznego spadku gradientu.

Dzigki tym elementom, model osiagnal RMSE na poziomie 0.8870, co bylo znaczaco lepsze niz
weze$niejsze wyniki uzyskiwane metodami sasiedztwa i przewyzszato nawet niektére bardziej ztozone
podejscia hybrydowe.

Autorzy zawarli w koricowym blendzie kilka wariantéw tego modelu, réznigcych si¢ szczegétami
implementacji, np. liczbg iteracji uczenia (20, 25, 30), formg uwzgledniania biasu (z samg dynamikg cza-
sowg lub z dodatkowymi czgstoSciami ocen), czy eksperymentalnym wariantem z dodatkowym zestawem
wag item-item d;; z inng funkcjg zaniku (1 + 3,At)~!. Najlepszy wynik (RMSE=0.8870) uzyskano dla
wariantu z 20 iteracjami uczenia i biasem uwzgledniajacym czestoSci ocen.

Kluczowy wniosek z tych eksperymentow jest taki, ze odpowiednie uwzglednienie dynamiki czasowe;j
w danych moze mie¢ wickszy wplyw na doktadnoS$¢ niz projektowanie bardziej ztozonych algorytméw
uczenia. Model sgsiedztwa z dynamika czasowa pokazuje, jak stosunkowo prosta modyfikacja tradycyj-
nego podejscia filtrowaniu kolaboratywnym moze prowadzi¢ do znaczacej poprawy wynikow.

4.2.3 K-Nearest Neighbors

Algorytm k-najblizszych sasiadow (ang. k-nearest neighbours) jest jednym z podstawowych modeli
generowania rekomendacji [32]. Model KNN opiera si¢ o zalozenie, ze elementy bliskie sobie w wielo-
wymiarowej przestrzeni sgsiaduja [83].

Algorytm klasyfikuje nowe dane poprzez glosowanie wickszosSciowe najblizszych sasiadéw w prze-
strzeni cech. W wersji wazonej algorytmu glosy sasiadéw majg wage odwrotnie proporcjonalna do ich
odleglosci od klasyfikowanego punktu, co pozwala bardziej wpfywowym sasiadom mie¢ wigksze zna-
czenie. KNN jest uznawany za leniwy algorytm, poniewaz nie tworzy ogélnego wewnetrznego modelu,
lecz wykonuje obliczenia w momencie klasyfikacji nowych danych [94]. To odréznia go od bardziej ob-
liczeniowo intensywnych metod, ktére wymagaja budowy modelu na etapie trenowania. KNN jest zatem
szczegblnie uzyteczny, gdy potrzeba szybkiej adaptacji do zmieniajacych si¢ preferencji uzytkownikéw
bez koniecznosci kosztownego re-treningu modelu.
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Rysunek 4.4: Granice decyzyjne algorytmu KNN

30



Na rysunku 4.4 pokazano przyktadowy wynik dzialania algorytmu. Przedstawione zostaly granice
decyzyjne, ktére okreslaja do jakiej klasy zostang zaklasyfikowane nowo dodane dane bez etykiet.

Do obliczenia k-najblizszych sasiadéw wykorzystywane sg rézne funkcje. Do intuicyjnych zalicza si¢
miedzy innymi odleglos$¢ euklidesowg. Dla odnalezienia odlegtosci migdzy p oraz ¢ w n wymiarowe;j
przestrzeni mozna obliczy¢ jako:

n

dpukiides(D: 4) = || Y _ (4 — pi)? (4.13)
i=1
Do innych popularnych funkcji odlegtosci nalezg odlegto§¢ Manhattan oraz konsinusowa. Odlegtos¢
Manhattan, znana réwniez jako miejska lub ulicowa, jest definiowana jako:

n
dManhattan(p7 Q) = Z IQi - pi‘ (414)
=1

Nazwa odlegtos¢ Manhattan pochodzi od uktadu ulic na Manhattanie w Nowym Jorku, gdzie ulice sg
utozone w regularng siatke. W takim uktadzie, najkrétsza droga miedzy dwoma punktami prowadzi przez
siatke ulic, a nie bezpoSrednio w linii prostej, co odpowiada sumie réznic wspotrzednych w poziomie i
pionie.

Odlegtos¢ kosinusowa jest szczegdlnie uzyteczna przy poréwnywaniu wektorow w kontekscie kata
pomiedzy nimi, co czyni jg popularnym wyborem w analizie tekstow i systemach rekomendacyjnych,
gdzie wazniejsza jest orientacja niz wielko$¢ wektoréw. Odlegtos¢ kosinusowa definiuje si¢ jako:

Do Dit G
PPl

Kazda z tych metryk ma swoje zastosowanie w zaleznoSci od charakterystyki danych i wymagani
systemu rekomendacyjnego.

Algorytm KNN jest czgsto stosowany w systemach rekomendaciji tresci ze wzgledu na swoja prostote i
efektywnos$¢ [92]. Jednak jego zastosowanie w duzych zbiorach danych napotyka na znaczace wyzwania,
zwlaszcza w kontekscie skalowalnos$ci i czasu obliczei. W duzych systemach rekomendacyjnych, gdzie
liczba uzytkownikéw i elementéw moze osiagaé wiele milionéw, tradycyjne podejscia do KNN stajg si¢
nieefektywne z uwagi na konieczno$¢ obliczenia odlegtoSci nowego punktu wzgledem kazdego innego,
co prowadzi do dlugich czaséw odpowiedzi.

Ponadto, KNN jest szczegdlnie wrazliwy na problem przekleristwa wymiarowosci (ang. curse of
dimensionality), ktéry pogarsza dokladnos¢ rekomendacji w przypadku obecnosci wielu cech gdzie
kazda cecha przeklada si¢ na dodatkowy wymiar w przestrzeni. Dodatkowo nieréwnowaga w zbiorach
danych, gdzie pewne klasy sg nadreprezentowane, moze réwniez prowadzi¢ do stronniczych wynikéw.

Aby radzi¢ sobie z tymi wyzwaniami, stosuje si¢ techniki takie jak redukcja wymiarowosci za
pomoca PCA, co pomaga zredukowaé czas obliczeni, zachowujac przy tym istotne informacje. Metody
réwnowazenia zbioréw danych, takie jak oversampling mniejszosci lub undersampling wigkszosci, sg
wykorzystywane do zapobiegania stronniczo$ci wynikéw. Takze implementacja efektywnych struktur
indeksowania, takich jak drzewa KD, moze rowniez znaczaco przyspieszy¢ wyszukiwanie najblizszych
sgsiadéw w duzych zbiorach danych.

(4.15)

dkosinusowa (p7 Q) =1- \/Z

4.2.4 Approximate Nearest Neighbors - HNSW

Czasami czas uzyskania polecenia jest krytyczny i jednocze$nie rozwigzanie problemu biznesowego moze
by¢ przyblizonym wynik. Mozna wtedy skorzysta¢ z modeli, ktére zwracaja przyblizonych sasiadéw. W
tym celu powstala cata rodzina algorytméw ANN (ang. approximate nearest neighbors). Popularnymi
implementacjami ANN sg HNSWIib [71], Annoy [34] i FAISS [33].
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Algorytm Hierarchical Navigable Small World (HNSW) jest metodg opartg na grafach do wyszuki-
wania najblizszych sgsiadéw w duzych zbiorach danych [71]. HNSW stosuje wielowarstwowe struktury
graféw jak pokazano w przykladzie 4.5, gdzie kazda kolejna warstwa ma coraz mniej weztow, ale dtuzsze
krawedzie. Wyzsze warstwy sg uzywane do szybkiego przeszukiwania i lokalizacji obszaréw, w ktérych
znajduje si¢ zapytanie, podczas gdy nizsze warstwy stuza do doktadniejszego przeszukiwania lokalnych
sgsiadow.

Layer=2

Layer=1

Layer=0

Rysunek 4.5: Wizualizacja przeszukiwania HNSW. Zrédlo: [65]

Przy dodawaniu nowego punktu do struktury, algorytm okresla, na ktérej warstwie powinien by¢ on
umieszczony, co zalezy od losowo wygenerowanej warto$ci poziomu. Nastepnie, zaczynajac od najwyz-
szej warstwy, punkt jest dodawany do grafu, tworzac potgczenia z najblizszymi sasiadami w tej warstwie.
Proces ten jest powtarzany dla kazdej nizszej warstwy az do osiggni¢cia poziomu przypisanego nowemu
punktowi.

Wyszukiwanie rozpoczyna si¢ od najwyzszego poziomu grafu. Algorytm wybiera najblizsze sasiednie
wezly jako kandydatéw, porusza si¢ po krawedziach w dét do nizszych warstw, stopniowo zmniejszajac
obszar poszukiwan. Ten proces jest kontynuowany az do osiggni¢cia najnizszej warstwy, gdzie przepro-
wadza si¢ dokladniejsze wyszukiwanie lokalne. Umozliwia to szybkie przeszukiwanie przestrzeni nawet
w wysokowymiarowych danych, minimalizujac potrzebe obliczania odleglosci do wszystkich punktéw.
Algorytm HNSW jest dostepny w r6znych implementacjach, w tym w bibliotekach takich jak HNSWlib
oraz jako cze¢$¢ biblioteki FAISS od Meta.
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4.3 Inne metody

Podczas pracy nad systemami rekomendacji treSci pomocne moga by¢ réwniez inne metody i algo-
rytmy uczenia maszynowego [92]. W tej sekcji opisano ograniczone maszyny Boltzmanna (RBM),
algorytm alokacji Dirichleta-Latenta (LDA) i analizg gtéwnych sktadowych (PCA). Ograniczone ma-
szyny Boltzmanna to nienadzorowane sieci neuronowe, ktére skutecznie wykrywaja ukryte wzorce w
danych. Algorytm alokacji Dirichleta-Latenta, jako generatywny model statystyczny, ktéry identyfikuje
tematy w tekstach, co pozwala na grupowanie dokumentéw i rekomendowanie podobnych tresci. Analiza
sktadowych gtéwnych, statystyczna technika redukcji wymiarowoSci, przeksztatca zestaw skorelowanych
zmiennych w sktadowe gtéwne, ulatwiajac wizualizacje¢ i interpretacje kluczowych wzorcéw danych.

4.3.1 Ograniczone maszyny Boltzmanna

Ograniczone maszyny Boltzmanna (ang. restricted boltzmann machines (RBM)) to rodzaj nienadzoro-
wanej sieci neuronowej, ktéra byta wykorzystana w modelu tagczonym BellKor podczas konkursu Netflix
Prize [59]. Kluczowa cechg RBM jest ich dwuwarstwowa struktura: jedna warstwa to neurony widoczne,
ktére otrzymujg dane wejsciowe, a druga to neurony ukryte, ktére pomagajag w odkrywaniu ukrytych
wzorcow w danych. Co wazne, w RBM nie ma potaczern miedzy neuronami tej samej warstwy, co
upraszcza model i proces uczenia [38].

W procesie uczenia RBM, celem jest dopasowanie modelu do danych w taki sposéb, aby mégt on jak
najlepiej odtworzy¢ lub wygenerowa¢ nowe dane, ktére sg podobne do danych uczacych. Uczenie odbywa
si¢ poprzez dostosowywanie wag mi¢dzy neuronami, co pozwala na modelowanie ztozonych wzorcow
w danych. Jedng z unikalnych cech RBM jest to, ze potrafiag one uczy¢ si¢ z danych bez koniecznosci
nadzoru, co oznacza, ze nie potrzebuja etykietowanych danych do nauki.

Dodatkowo, biorgc pod uwage istotny wptyw czestotliwo$ci, warunkowane byly one réwniez w
modelu. Pozwala to na uwzglednienie, jak czgsto uzytkownik ocenia filmy, co wplywa na jego percepcje.
Zastosowane modyfikacje do wag widocznych-ukrytych, ktére byly zalezne od czestotliwosci, pozwolity
na jeszcze lepsze dopasowanie modelu do danych.

Wszystkie te rozszerzenia modelu RBM byty nastepnie wykorzystane w réznych wariantach wiaczo-
nych do koricowego modelu tacznego, z réznymi liczbami iteracji i rozmiarami ukrytych jednostek, co
mialo na celu zwigkszenie doktadnosci modelu. W finalnie potagczonych modelach znalazly si¢ zar6wno
RBM z warunkowaniem na podstawie daty i czestotliwosci, jak i modele z mniejszg liczbg jednostek
ukrytych, ktére byly uruchomione przez wigkszg liczbe iteracji.

4.3.2 LDA

LDA (ang. Latent Dirichlet Allocation) to generacyjny model statystyczny z rodziny NLP do modelowania
tematow (ang. topic modelling) [56]. Model zostal zaproponowany przez Davida M. Blei, Andrew Y. Ng
oraz Michaela I. Jordana [21]. Wykorzystywany jest w uczeniu maszynowym do odkrywania tematow
w zbiorach dokumentéw i ich péZniejszemu grupowaniu. Dzigki identyfikacji pokrycia tematycznego
dokumentéw, LDA umozliwia rekomendowanie podobnych tresci. W przeciwieristwie do k-means, ktére
réwniez pozwala przypisac temat do badanego dokumentu, LDA pozwala na przypisanie rozktadu wielu
tematéw w danym dokumencie. Gtéwnym zatozeniem algorytmu jest to, ze dokumenty sg mieszanka
wielu tematéw w réznych proporcjach i tematy sa mieszankg wielu stow.

Algorytm dziata przez wyszukiwanie rozktadu stéw wspétistniejacych wsréd dokumentéw o po-
dobnych tematach. W obliczeniach uzywane s3 dwa parametry a oznaczajaca rzadko$¢ tematéw w
dokumentach. Nizsza warto$¢ oznacza, ze dokumenty beda mialy mniej tematéw. Oraz (3, ktdra kontro-
Iuje dystrybucje stéw w tematach, gdzie nizsze wartoSci sprzyjaja wickszemu skupieniu na mniejszej
liczbie stéw. Poza systemami rekomendacji jest on uzywany powszechnie do analizy tekstéw, wizualizacji
danych czy klasyfikacji wiadomosci.
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* W pierwszym kroku wyznaczamy parametry « i (3, nast¢pnie losowo przypisujemy slowa w
dokumentach do tematow.

* Dla kazdego stowa w kazdym dokumencie obliczamy prawdopodobieristwo przypisania stowa do
kazdego tematu na podstawie obecnych przypisan.

* Finalnie przypisujemy stowo do tematu z najwickszym prawdopodobieristwem.

* Proces powtarzany jest wielokrotnie az do osiagnigcia zbieznosci.

W przyktadzie 4.3 przeprowadzono wyszukiwanie tematéw i ich stéw w dokumentach z wykorzysta-
niem modelu LDA z paczki Gensim [90].

Kod 4.3: LDA w Python 3

import gensim
import gensim.corpora as corpora
from gensim.models import LdalModel

documents = [
"Lwy sa wielkimi kotami zyjacymi w Afryce",
"Psy sa lojalnymi i przyjacielskimi zwierzetami domowymi",
"Stonie to najwieksze ladowe zwierzeta na $wiecie",
"Tygrysy sa znane z ich paskéw i sg drapieznikami",
"Koty sa popularnymi zwierzetami domowymi ze wzgledu na ich niezaleznos¢",
"Samochody sportowe sa szybkie i majg aerodynamiczny ksztait",
"SUVy sa popularne ze wzgledu na ich przestronnos$¢ i wyzszy przeswit",
"Samochody elektryczne sa przyjazne dla $rodowiska i maja niski poziom hatasu",
"Silniki diesla sg oszczedne, ale emituja wiecej zanieczyszczen",
"Nowoczesne samochody maja wiele zaawansowanych technologii, takich jak systemy
autonomiczne"

]

def preprocess(text):
return gensim.utils.simple_preprocess(text, deacc=True)

processed_docs = [preprocess(doc) for doc in documents]

dictionary = corpora.Dictionary(processed_docs)

corpus = [dictionary.doc2bow(doc) for doc in processed_docs]

lda_model = LdaModel (corpus=corpus, id2word=dictionary, num_topics=2, random_state=42,
passes=10)

topics = lda_model.print_topics(num_words=5)
for topic in topics:
print(topic)

new_doc = "Nowoczesne technologicznie samochody marki X oraz Y"
bow = dictionary.doc2bow(preprocess(new_doc))
topic_distribution = lda_model.get_document_topics(bow)
print(topic_distribution)

W podanym przykladzie 4.3 rozlozenie tematéw wynosi odpowiednio 0.82 i 0.18. W pierwszym
temacie dominujace stowa to samochody, majq, sq, nowoczesne, technologii. W drugim temacie dominu-
jace stowa to sq, ich, na, zwierzetami, domowymi. Cho¢ model poprawnie wykryt temat motoryzacyjny
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jako dominujacy to mozna go dalej usprawnié przez przetworzenie i usuni¢cie wyrazOw nie wnoszacych
kontekstu.

433 PCA

Principal Component Analysis (PCA) jest technika analizy statystycznej, ktéra przeksztalca zestaw moz-
liwie skorelowanych zmiennych w mniejszy zestaw zmiennych, zwanych gtéwnymi sktadowymi [12].
Celem PCA jest redukcja wymiarowosci danych przy minimalizacji utraty informacji [56]. Jest to osig-
gane poprzez projekcj¢ danych na nowg przestrzen, gdzie pierwsza gléwna sktadowa wyjasnia najwicksza
mozliwg cze$¢ wariancji danych, druga gtéwna sktadowa wyjasnia drugg najwicksza czgs$¢ wariancji, i
tak dalej.

Przed zastosowaniem PCA istotne jest przetworzenie danych. Na przyktad, brakujace wartoSci w
zbiorze danych moga by¢ sztucznie wstawione. Jednym z podejs¢ jest sztuczne wstawianie przez §rednia,
gdzie brakujace wartoSci w danej kolumnie sa zastgpowane Srednig tych wartoSci. Alternatywnie, mozna
uzy¢ sztuczne wstawianie mediang, ktéra jest bardziej odporna na wplyw wartosci odstajgcych, poniewaz
mediana jest mniej wrazliwa na skrajne warto$ci niz Srednia. Istnieja réwniez inne techniki sztucznego
wstawiania, takie jak KNN-imputation (K-Nearest Neighbors), gdzie brakujace wartosci sg zastepowane
Srednig z najblizszych sasiadéw w przestrzeni cech.

Normalizacja danych jest krokiem w preprocessingu stosowanym, gdy cechy maja rézne jednostki
miary. Na przyktad w zestawie danych, gdzie jedna cecha jest mierzona w kilogramach i inna w gramach,
réznice w skali mogg prowadzi¢ do nieadekwatnych wynikéw. Cho¢ PCA moze by¢ stosowane bez stan-
daryzacji, zaleca si¢ ja w przypadku cech o réznych jednostkach miary, aby uzyskac¢ bardziej obiektywne
wyniki. PCA zaklada, ze dane sg skalowane, dlatego standaryzacja kazdej cechy do Sredniej réwnej zero
i jednostkowego odchylenia standardowego jest zalecana. Proces ten, zwany standaryzacja, przeksztatca
dane w taki sposéb, ze kazda cecha ma Srednig réwng zero i odchylenie standardowe réwne jeden.

PCA dziala poprzez obliczenie macierzy kowariancji danych oraz dekompozycje¢ warto$ci wlasnych
[23]. Niech X bedzie macierza danych z n probkami i p cechami. Przed obliczeniem macierzy kowariancji,
dane powinny by¢ scentralizowane, czyli odjeta powinna by¢ §rednia kazdej cechy:

Xcentered =X-X (416)

Macierz kowariancji C' jest dana przez:

1
C=—-X_1 Xeentered (4.17)

n—1 centered

Wartosci wlasne A i wektory wlasne v macierzy C' spelniaja:

Cv=Mv (4.18)

Wektory wlasne odpowiadajace najwickszym wartoSciom wlasnym tworza gtéwne sktadowe. Proces
ten mozna réwniez przeprowadzi¢ za pomoca Singular Value Decomposition (SVD), co czesto jest
bardziej efektywne obliczeniowo. Metoda SVD zostala opisana w innej czg$ci niniejszej pracy.

W systemie rekomendacji, niech R bedzie macierzg interakcji uzytkownik-przedmiot, gdzie wiersze
reprezentujg uzytkownikow i kolumny przedmioty. Stosujac PCA do R, uzyskujemy zredukowang re-
prezentacje R’, ktéra uchwytuje najwazniejsze wzorce w preferencjach uzytkownikéw. Ta zredukowana
reprezentacja moze by¢ uzyta do tworzenia efektywnych i doktadnych rekomendacji.

Rozwazmy system rekomendacji filméw z macierza uzytkownik-przedmiot 1. Stosowanie PCA obej-
muje nastepujgce kroki:

* Centrowanie danych poprzez odjecie Sredniej kazdej cechy

¢ Obliczenie macierzy kowariancji danych scentralizowanych
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* Przeprowadzenie dekompozycji warto$ci wlasnych macierzy kowariancji
* Wybér top k& wektorow wlasnych do utworzenia gtéwnych sktadowych

* Rzutowanie oryginalnych danych na giéwne sktadowe w celu uzyskania zredukowanej macierzy
R/

Wariancja wyjasniona przez kazda gtéwna sktadowg jest kluczowa dla interpretacji wynikéw PCA.
Wariancje t¢ mozna obliczy¢ jako stosunek wartoSci wlasnej danej sktadowej do sumy wszystkich wartosci
wiasnych:

Ai
i1 A
Kiedy decydujemy, ile gtéwnych skladowych zachowaé, uzywamy wykresu osypiska (ang. scree
plot), ktéry pokazuje wartosci wlasne w kolejnoSci malejacej. Na wykresie osypiska obserwujemy, gdzie
nastepuje zafamanie, czyli punkt, w ktérym warto$ci wtasne przestaja gwaltownie malec i stajg si¢ bardziej
plaskie. Liczba sktadowych przed tym zalamaniem jest czgsto wybierana jako optymalna liczba gtéwnych
sktadowych.
W przyktadzie 4.4 pokazano przyktadowe wykonanie PCA na zestawie danych iris [39].

explained = 4.19)

Kod 4.4: PCA w Python 3

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.datasets import load_iris

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

iris = load_iris()
X = iris.data
y = iris.target

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
X = StandardScaler().fit_transform(X)

pca = PCA(n_components=2)
principal_components = pca.fit_transform(X)

principal_df = pd.DataFrame(data=principal_components, columns=[’PC1’, 'PC2’])
final_df = pd.concat([principal_df, pd.DataFrame(y, columns=[’target’])], axis=1)

plt.figure(figsize=(8, 6))
targets = [0, 1, 2]
colors = ['r’, ’'g’, 'b’]
for target, color in zip(targets, colors):
indices_to_keep = final df[’target’] == target
plt.scatter(final_df.loc[indices_to_keep, ’PC1’],
final_df.loc[indices_to_keep, 'PC2’],
c=color,
s=50)
plt.legend(iris.target_names)
plt.xlabel(’Principal Component 1°)
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plt.ylabel(’Principal Component 2’)
plt.title(’Iris Dataset - PCA Demo PJATK’)
plt.show()

print(pca.explained_variance_ratio_)

Wynik kodu 4.4 dla zestawu danych Iris w formie dwéch wymiaréw PCA zostal zwizualizowany
na Rysunku 4.6, wariancja wyjasniona przez PCA wynosi [0.72962445,0.22850762]. Oznacza to, ze
pierwsza gléwna sktadowa wyjasnia okoto 73% catkowitej wariancji, a druga okoto 23%. Suma tych
dwéch wartosci wskazuje, ze dwie gtéwne sktadowe wyjasniajg okoto 96% catkowitej wariancji danych,
co sugeruje, ze wigkszo$¢ istotnej informacji w zbiorze danych jest uchwycona przez te dwie sktadowe. Na
Rysunku 4.6 mozemy zaobserwowac, ze rézne gatunki kwiatéw tworza wyraZzne skupiska w zredukowane;j
przestrzeni, co wskazuje na skutecznos$¢ algorytmu PCA.

Iris Dataset - PCA Demo PJATK
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Rysunek 4.6: Wynik PCA dla zestawu danych Iris

PCA ma swoje ograniczenia, ktére nalezy bra¢ pod uwage:

* PCA zaktada, ze zmiany w danych mozna uchwyci¢ za pomocg liniowych kombinacji zmiennych,
co moze by¢ niewystarczajace dla bardziej ztozonych struktur danych.

* Wartosci wlasne sg wrazliwe na skalowanie cech, dlatego dane muszg by¢ odpowiednio przeskalo-
wane przed zastosowaniem PCA.

* Gtéwne sktadowe moga by¢ trudne do interpretacji, szczegdlnie jeSli zmienne oryginalne maja
rézne jednostki.
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4.4 Biblioteki i paczki w Srodowisku Python

W niniejszym rozdziale przedstawiono wybrane biblioteki dostepne w jezyku Python 3, ktdre sa przydatne
w zadaniach zwiazanych z uczeniem maszynowym i przetwarzaniem jeézyka naturalnego. Omoéwiono bi-
blioteke Scikit Learn [96], ktéra dostarcza zestaw narzedzi do budowy modeli uczenia maszynowego,
takich jak modele regresji, klasyfikacji czy grupowania. Zaprezentowano réwniez bibliotek¢ Surprise
[101], stuzaca do tworzenia i analizy systeméw rekomendacji, umozliwiajacg przetwarzanie danych do-
tyczacych ocen uzytkownikow. Wreszcie, przedstawiono bibliotek¢ NLTK [19], ktéra oferuje zestaw
narzedzi do przetwarzania i analizy jezyka naturalnego, w tym tokenizatory, lematyzatory oraz rozbudo-
wane korpusy jezykowe.

4.4.1 Scikit Learn

Biblioteka Scikit Learn [96] znana réwniez jako sklearn to otwarta biblioteka do Pythona, zaprojektowana
do rozwigzywania zadarl uczenia maszynowego i analizy danych. Zawiera proste i efektywne narzedzia i
modele gotowe do uzycia. Scikit Learn opiera si¢ na w gtéwnej mierze na dwéch innych - NumPy oraz
SciPy. Biblioteka zostala stworzona przez Davida Cournapeau jako projekt Google Summer of Code w
2007 roku [82]. Nastepnie Matthieu Brucher pracowal nad biblioteka w swojej pracy dyplomowe;.

Scikit-learn oferuje rézne modele i algorytmy [20]. Migdzy innymi takie jak DecisionTreeC-
lassifier i DecisionTreeRegressor dla zadan klasyfikacji i regresji, umozliwiajagce modelowanie
zalezno$ci nieliniowych. Modele LinearRegression i LogisticRegression sa wykorzystywane od-
powiednio do przewidywania warto$ci ciaglych oraz klasyfikacji binarnej. KMeans jest algorytmem
stosowanym do grupowania danych, wykorzystujagcym metode iteracyjng do minimalizacji sumy kwadra-
tow odleglosci od centroidéw. Analiza gléwnych sktadowych (PCA) stuzy do redukcji wymiaréw danych
przez identyfikacje i zachowanie kierunkéw, ktére maksymalizuja wariancje. W dziedzinie optymalizacji,
algorytm gradientu prostego jest realizowany przez klasy SGDRegressor i SGDClassifier. Biblioteka
oferuje tez metody regularyzacji takie jak L1 (lasso) i L2 (ridge), ktére pomagaja w zapobieganiu prze-
uczeniu modelu.

Do skalowania danych, Scikit-learn dostarcza narzedzia takie jak StandardScaleriMinMaxScaler,
ktére normalizujg dane poprzez usunigcie Sredniej i skalowanie do jednostkowej wariancji, lub skalowanie
atrybutéw do okreslonego zakresu. Metryki takie jak precyzja, petnos$¢ i wynik F1 sa obliczane za pomoca
funkcji precision_score, recall_score,i f1_score. Funkcja cross_val_score pozwala na oceng
modelu za pomoca walidacji krzyzowe;.

W przyktadzie 4.5 pokazano uzycie biblioteki Scikit Learn.

Kod 4.5: Uzycie modeli z biblioteki Scikit Learn w jezyku Python 3

from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

bc = datasets.load_breast_cancer()
X = bc.data
y = bc.target

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state
=1)

38



scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

models = [
(’Logistic Regression’, LogisticRegression(random_state=1)),
(’SvC’, SvC(kernel="rbf’, C=1.0, random_state=1)),
(’Random Forest’, RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=1))

]

for name, model in models:
model . fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f"Doktadno$¢ modelu {name} wynosi {accuracyl}")

W ten spos6b przedstawiono, jak mozna wykorzysta¢ modele regresji logistycznej, wektoréw no-
$nych i losowego lasu decyzyjnego do przewidywania wynikoéw badan dotyczacych raka piersi z wyko-
rzystaniem zbioru danych Wisconsin [107]. Wynik dzialania zwraca odpowiednio dla modelu Logistic
Regression doktadno$¢ 0.9736842105263158, dla modelu SVC bedacego implementacja modeli noSnych
doktadnos¢ 0.9736842105263158 i dla modelu Random Forest doktadnos¢ 0.956140350877193. Zaim-
plementowany przyktad pokazuje pelny proces: od podzielenia danych na zestawy treningowe i testowe,
poprzez trenowanie modelu, az po prognozowanie wynikéw i oceng modelu.

4.4.2 Surprise

Surprise to biblioteka Pythona stuzaca do budowy i analizy systeméw rekomendacji [101]. Pozwala
na fatwe przetwarzanie danych dotyczacych ocen uzytkownikéw i budowanie na ich podstawie zalecen.
Biblioteka umozliwia tadowanie zestawéw danych, przetwarzanie ich, dzielenie na zestawy do trenowania
1 testowania oraz stosowanie réznych algorytméw predykcji ocen. Biblioteka powstala jako cze$¢ pracy
Nicolasa Hug w 2020 roku w Columbia University [49].

Wsréd wybranych elementéw biblioteki Surprise mozna znalezZé Dataset, klase, ktdra stanowi cen-
tralny punkt zarzgdzania danymi w bibliotece Surprise. Umozliwia wczytywanie danych z réznorodnych
Zrédet, takich jak pliki w formacie CSV, dataframe z biblioteki Pandas, czy innych typéw Zrddet danych.
Klasa ta zapewnia metody takie jak load_from_file(), load_from_df(), ktére pozwalaja na tatwe
weczytanie danych i stosowanie funkcji build_full_trainset() do konwersji danych na wewnetrzny
format, ktéry jest optymalizowany pod katem przetwarzania w algorytmach Surprise.

Reader jest pomocniczg klasa konfiguracyjna, ktéra informuje Dataset o formacie i zakresie da-
nych wejSciowych. Za pomocg parametrow takich jak 1ine_format (definiujacy kolejnos¢ i typy danych
w kazdej linii danych) i rating_scale (okre§lajacy minimalng i maksymalng mozliwa ocen¢), Re-
ader dostosowuje wczytywanie danych do potrzeb uzytkownika, co jest kluczowe dla prawidlowego
przetwarzania i analizy.

Funkcja train_test_split pozwala na podzielenie danych na zestawy treningowe i testowe w
dowolnych proporcjach, zwykle z domys$lnym podzialem 75% na trening i 25% na testy. cross_-
validation, z kolei, jest metodg walidacji, ktéra iteracyjnie dzieli caly zestaw danych na k podzbioréw,
pozwalajac na przetestowanie modelu na réznych kombinacjach tych podzbioréw.

Poza tym biblioteka Surprise posiada wbudowane modele, miedzy innymi takie jak SVD (Singu-
lar Value Decomposition), KNNBasic, i NMF (Non-negative Matrix Factorization). SVD
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jest technikg faktoryzacji macierzy wykorzystywang do dekompozycji macierzy interakcji uzytkownikéw
z produktami na trzy mniejsze macierze, co pozwala na wydobycie latentnych czynnikéw wplywajacych
na oceny. KNNBasic to implementacja algorytmu k-najblizszych sasiadéw (k-NN) wykorzystujaca r6zne
miary podobieristwa, takie jak odleglos¢ euklidesowa, cosinusowa, czy wspo6tczynnik korelacji Pearsona.
NMF to metoda faktoryzacji macierzy, ktéra dzieli macierz ocen na macierze z nieujemnymi wartosciami,
co jest szczeg6lnie przydatne, gdy dane sg naturalnie ograniczone do nieujemnosci, jak w przypadku
ocen. Dodatkowo, BaselineOnly to algorytm, ktéry wykorzystuje prosta metode obliczania bazowych
przewidywari ocen, stosujac Srednie globalne oraz Srednie oceny uzytkownikéw i produktow.

Kod 4.6: Wykorzystanie modelu SVD z Surprise w Python 3

from surprise import SVD
from surprise import Dataset
from surprise.model_selection import cross_validate

data = Dataset.load_builtin(’ml-100k’)

algo = SVDQO

cross_validate(algo, data, measures=[’RMSE’, 'MAE’], cv=5, verbose=True)

Za pomocg modelu SVD w przykladzie 4.6, dane sg fadowane z wbudowanego zbioru m1-100k i
przeprowadzana jest walidacja krzyzowa, ktdrej celem jest ocena doktadnos$ci modelu przy uzyciu miar
RMSE oraz MAE. Wyniki sg wySwietlane dla kazdego z pigciu podziatéw zestawu danych, co pozwala
na ocen¢ efektywnoSci modelu w przewidywaniu ocen.

44.3 NLTK

NLTK (ang. natural language toolkit) to biblioteka w Pythonie 3 napisana przez Stevena Birda, Edwarda
Lopera i Ewana Kleina w 2001 roku stuzaca do pracy z jezykiem naturalnym [19]. Zawiera popularne
narzgdzia w dziedzinie przetwarzania naturalnego NLP stuzace przyktadowo do tokenizacji, tagowania
czes$ci mowy, analizy sktadniowej czy wydobywania informacji. Wigkszo$¢ modeli i funkcji NLTK opiera
si¢ na statystykach tekstowych takich jak czesto$¢ wystgpowania stéw i fraz, rozktady prawdopodobien-
stwa 1 wspolwystepowania.

Do kluczowych komponentéw biblioteki mozna zaliczy¢ tokenizery, czyli narzedzia, ktdre dzielg tekst
na mniejsze jednostki zwane tokenami. Tokeny moga by¢ pojedynczymi stowami, frazami lub symbo-
lami. NLTK udostepnia metode word_tokenize oraz tokenizator Punkt, ktéry jest dostosowany do wielu
zachodnich jezykow i bazuje na zasadach ortograficznych tych jezykow. Jest on takze skuteczny w wyta-
pywaniu skomplikowanych przypadkéw takich jak skréty i skrétowce. sent_tokenize dziata podobnie
lecz dzieli tekst na zdania. Tokenizer PunktSentenceTokenize to klasyfikator uczenia maszynowego,
ktory uczy si¢ na konkretnym korpusie tekstowym.

Inny istotny komponent to Lematyzatory. Przeksztatcaja one stowa do ich leksykalnej formy podstawo-
wej. W przeciwienistwie do stemingu, ktéry agresywnie obcina koricéwki stéw, lematyzacja wykorzystuje
kontekst do transformacji stéw. W NLTK mozna skorzystaé z lematyzatora WordNetLemmatizer, ktéry
uzywa bazy danych WordNet do wyszukiwania lematéw. Jest szczegdlnie uzyteczny dla jezyka angiel-
skiego, gdzie baza WordNet dostarcza obszerne informacje o relacjach miedzy stowami. Na przyktad,
stowo better zostanie przeksztalcone do good.

Trzeci komponent NLTK w konteks$cie NLP to korpusy jezykowe. Stuzg one jako materiat Zrédtowy do
trenowania i testowania algorytméw NLP. Dostepne w NLTK sg przyktadowo korpusy jezykowe takie jak
reuters czy gutenberg, ktére zawierajg duze zbiory tekstéw literackich lub artykutéw prasowych. Stuza
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one do analiz statystycznych, uczenia modeli jezykowych oraz eksperymentéw z analizg semantyczng.
Inne korpusy takie jak brown dostarczajg teksty z tagami cz¢sSci mowy 1 innymi metadanymi. Sg one
uzywane przy trenowaniu taggeréw czy parseréw sktadniowych.

Kod 4.7: Tokenizacja stéw za pomoca NLTK w Python 3

import nltk
nltk.download(’punkt’)
from nltk.tokenize import word_tokenize

text = "Good morning PJATK!"

tokens = word_tokenize(text)
print(tokens)

W przyktadzie 4.7 ukazano podstawowe uzycie funkcji word_tokenize do podziatu zdania na to-
keny. Funkcja ta jest czeScig modutu nltk. tokenize, ktdry zostat zaimportowany na poczatku skryptu.
Pierwsza linia kodu pobiera niezbedny zaséb punkt, co jest wymagane do poprawnego dziatania toke-
nizatora. Nastepnie zadeklarowano zmienng text zawierajaca przykltadowe zdanie do analizy. Funkcja
word_tokenize dzieli to zdanie na list¢ tokenéw, ktéra nastgpnie wySwietla na ekranie za pomoca
funkcji print.
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5. Implementacja prototypu mikroustugi

Na potrzeby niniejszej pracy dyplomowej utworzono prototyp mikroustugi systemu rekomendacji
tresci. System zostat przygotowany w jezyku programowania Python 3.10 [87] z wykorzystaniem frame-
worka do tworzenia serwer6w HTTP Flask w wersji 2.3.2 [79]. Relacyjna baza danych, ktéra przechowuje
dane o uzytkownikach, przedmiotach rekomendacji i ocenach uzytkownikéw, jest napedzana za pomoca
silnika bazodanowego PostgreSQL 15.2 [102]. Polaczenie z bazg danych jest zapewnione przez biblioteke
Psycopg 2.9 [27]. Komunikacja z mikroustugg odbywa si¢ za pomoca protokotu HTTP w architekturze
REST, a klient HTTP wykorzystywany do testowania to Insomnia [57]. Kod Zrédlowy przechowywany
jest w repozytorium Git na platformie GitHub [41].

W dalszej czgsci rozdzialu oméwiono komponenty i moduly systemu rekomendacji tresci. Na po-
czatku przedstawiono schemat bazy danych, w tym relacje migdzy tabelami i typy danych. Oméwiono
sposéb modelowania danych uzytkownika, obiektéw rekomendacji i ocen i sposéb ich przechowywania i
zarzadzania nimi. Kolejna sekcja koncentruje si¢ na warstwie dostepu do danych, opisujac wykorzystanie
biblioteki Psycopg, modeli danych i zapytart SQL, ktére umozliwiajg wydajne i bezpieczne operacje na
bazie danych.

Dalsza cze$¢ rozdziatu poSwigcona jest warstwie kontroleréw, ktdére przeksztalcaja zadania HTTP
na konkretne dziatania w aplikacji. Opisano tutaj uzyte wzorce projektowe i architektoniczne, takie jak
wzorzec model-widok-kontroler (ang. Model-View-Controller, MVC) oraz wstrzykiwanie zaleznoSci (ang.
dependency injection), ktore ulatwity rozwéj systemu oraz przyczynily si¢ do jego modularnosci.

Zajeto si¢ rowniez dynamicznym tadowaniem modutéw zawierajacych algorytmy uczenia maszyno-
wego. Mechanizm ten pozwala na ich dynamiczne dodawanie i modyfikowanie bez przerywania pracy
systemu. Omoéwiono zastosowane rozwigzania techniczne, ktére umozliwiaja integracje nowych algoryt-
moéw i ich konfiguracje w trakcie dziatania systemu.

Przedostatnia sekcja poSwiecona jest przeprowadzonym testom. Opisano rézne rodzaje testow, ktore
zostaly wdrozone, w tym testy jednostkowe, integracyjne i wydajno$ciowe. Oméwiono narzedzia wyko-
rzystane do testowania i strategie zapewniajace wysoka jako$¢ kodu.

Zakoficzenie rozdziatu dotyczy budowy obrazu Dockera i jego dystrybucji na platformie DockerHub
[31]. Przedstawiono proces tworzenia konteneryzowanego Srodowiska aplikacji, oméwiono zalety wyko-
rzystania Dockera oraz opisano kroki niezbedne do wdrozenia obrazu na platformie DockerHub. Dzi¢ki
temu zapewniono mozliwos¢ skalowania i wdrazania aplikacji na r6znych Srodowiskach.

5.1 Mikroustuga

Na potrzeby systemu, cz¢§¢ odpowiedzialng za obliczenia rekomendacji wykonano w architekturze miku-
stugi. Architektura mikroustug jest szczegdlnie odpowiednia dla silnika rekomendacji, systemu z natury
zlozonego i czgsto wymagajacego szybkiego, niezaleznego skalowania w poréwnaniu do innych czeSci
aplikacji biznesowej. W przeciwienstwie do architektury monolitycznej, w ktérej wszystkie komponenty
sg ze soba SciSle powigzane i skalowane jako pojedyncza jednostka, mikroustugi pozwalaja na rozwija-
nie, wdrazanie i skalowanie silnika rekomendacji niezaleznie od reszty aplikacji [45]. Jest to korzystne,
poniewaz silniki rekomendacji czesto musza przetwarza¢ duze iloSci danych i wymagaja czestych aktu-
alizacji w oparciu o interakcje uzytkownikéw i informacje zwrotne, ktére moga by¢ obstugiwane bardziej
efektywnie, gdy sg oddzielone od reszty systemu.

Co wiecej dzigki zastosowaniu izolacji poszczegdlnych komponentéw, ewentualna awaria silnika
rekomendacji nie wptywa negatywnie na funkcjonalno$¢ pozostatych elementéw aplikacji. W przeci-
wienstwie do podejScia monolitycznego, gdzie btad w jednym module moze skutkowaé catkowitym
przestojem systemu, architektura mikroustug minimalizuje ryzyko globalnych awarii. Co wigcej, takie
rozwigzanie umozliwia wykorzystanie zréznicowanych technologii, zoptymalizowanych pod katem spe-
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cyficznych zadan realizowanych przez silnik rekomendacji, takich jak przetwarzanie danych w czasie
rzeczywistym, analiza danych czy generowanie spersonalizowanych tresci. Elastyczno$¢ w doborze jezy-
kéw programowania oraz systeméw przechowywania danych, dostosowanych do konkretnych wymagan
silnika rekomendacji, przeklada si¢ na wyzszg jakos¢ i trafno$¢ generowanych rekomendacji. W rezulta-
cie, zastosowanie architektury mikroustug w tym kontekscie przyczynia si¢ do poprawy ogélnych wrazen
uzytkownik6éw i zwiekszenia ich satysfakcji z korzystania z systemu.

5.2 Baza danych

W aplikacji zastosowano relacyjng baz¢ danych PostgreSQL [102]. Schemat przedstawiony na rysunku
5.1 sklada si¢ z tabel users, ratings i items.

0 items

TJname text

Jtags text[]

[T3id integer
A

ff users

] name text
(L) recommendation jsonb
(I) recommendation_updated_at timestamp

Moid integer

user_id:id (M)

1 ratings

Mo user_id integer
MToitem_id integer
M rating integer
MToid integer

Rysunek 5.1: Schemat bazy danych

Tabela users o strukturze jak w 5.1 przechowuje informacje o uzytkownikach kofcowych, dla
ktérych generowane sg rekomendacje. Sktada si¢ ona z kolumn: id - identyfikator uzytkownika w
systemie, name - nazwa uzytkownika lub jego identyfikator zewnetrzny na innej platformie (np. w
serwisie rekomendujacym ksigzki, identyfikator moze pochodzi¢ z tej platformy), recommendation
typu jsonb, zawierajaca zapis wynikow poprzednich obliczen rekomendacji, co umozliwia aplikacji ciagte
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dostarczanie rekomendacji, nawet podczas trenowania nowego zestawu danych, oraz recommendation_-
updated_at typu timestamp, z datg ostatniej aktualizacji rekomendacji.

Tabela 5.1: Struktura tabeli users

Kolumna Typ Opis
id integer | Identyfikator uzytkownika w systemie
name text Nazwa lub identyfikator zewnetrzny uzytkow-
nika w obcym serwisie
recommendation jsonb Zapisany wynik poprzednich obliczen reko-
mendacji
recommendation_update_at | timestamp | Data ostatniej aktualizacji rekomendacji

Tabela bazodanowa ratings o strukturze jak pokazano w tabeli 5.2 stuzy do przechowywania
ocen udzielonych przez uzytkownikéw poszczeg6lnym przedmiotom. Skiada si¢ z kolumn: user_id
typu integer, identyfikujacej uzytkownika, ktéry udzielit oceny, item_id typu integer, identyfikujacej
oceniany przedmiot, oraz rating typu integer, przechowujacej ocen¢ produktu. Skala ocen jest ustalana
indywidualnie zgodnie z potrzebami aplikacji.

Tabela 5.2: Struktura tabeli ratings
Kolumna | Typ | Opis
user_id | integer | Identyfikator uzytkownika, ktéry udzielit

oceny
item_id | integer | Identyfikator przedmiotu ocenianego
rating integer | Ocena przedmiotu (skala nie jest narzucona

przez system)

Struktura tabeli w bazie danych items opisana takze w tabeli 5.3 zawiera informacje o przedmiotach,
ktdre sg oceniane, takich jak filmy, ksigzki czy utwory muzyczne. Zawiera kolumny: id typu integer z
identyfikatorem przedmiotu, name typu text z nazwg przedmiotu lub jego identyfikatorem zewnetrznym,
oraz tags typu tablicy text, ktdra przechowuje etykiety przyporzadkowane do przedmiotu. Etykiety
sq wykorzystywane do dodatkowego przetwarzania w celu okreSlenia stopnia podobiefstwa miedzy
przedmiotami na podstawie wspdlnych etykiet.

Tabela 5.3: Struktura tabeli items

Kolumna Typ Opis
id integer Identyfikator przedmiotu
name text Nazwa lub identyfikator zewnetrzny przed-
miotu
tags array of text | Tablica etykiet przyporzadkowanych do
przedmiotu

Relacja jeden-do-wielu pomiedzy tabelami users i ratings oznacza, ze pojedynczy uzytkownik
(reprezentowany przez rekord w tabeli users) moze udzieli¢ wielu ocen réznym przedmiotom. Kazda
ocena (reprezentowana przez rekord w tabeli ratings) jest przypisana do jednego uzytkownika. W
praktyce oznacza to, ze w tabeli ratings jest klucz obcy user_id, ktéry odnosi si¢ do klucza gtéwnego
id w tabeli users. Klucz obcy zapewnia integralnos¢ referencyjng danych, umozliwiajac §ledzenie, ktory
uzytkownik udzielit danej oceny.

Podobnie, kazdy przedmiot (reprezentowany przez rekord w tabeli items) moze by¢ oceniany wie-
lokrotnie przez réznych uzytkownikéw. Kazda ocena w tabeli ratings jest przypisana do jednego
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przedmiotu. Tutaj réwniez klucz obcy item_id w tabeli ratings odnosi si¢ do klucza gtéwnego id w
tabeli items, co pozwala identyfikowaé przedmiot, ktéry zostat oceniony.

Do aplikowania zmian w bazie danych przygotowano wyspecjalizowana ustuge nazwang Migra-
tionManager. Funkcja run_migration odpowiada za aplikowanie skryptéw migracji bazy danych. Jej
celem jest automatyzacja procesu aktualizacji schematu bazy danych poprzez sekwencyjne wykonywanie
skryptow SQL zawartych w plikach znajdujacych si¢ w okre§lonym katalogu.

Wewnatrz funkcji, nastepuje iteracja po wszystkich plikach znajdujacych si¢ w okre§lonym katalogu
directory. Pliki sg sortowane alfabetycznie, aby zapewni¢ wlasciwg kolejno$¢ wykonywania skryptow
migracji. Dla kazdego pliku o rozszerzeniu ".sql", wykonywane sg nast¢pujace kroki:

Warto zauwazy¢, ze funkcja korzysta z biblioteki dotenv do tadowania zmiennych Srodowiskowych
z pliku . env. Zmienna Srodowiskowa VERBOSE jest wykorzystywana do kontrolowania, czy informacje
o wykonywanych skryptach migracji maja by¢ wypisywane na standardowe wyjscie.

5.3 Warstwa dostepu do danych

Do komunikacji z bazg danych opisang w innej czesci niniejszej pracy wykorzystywana jest biblioteka
Psycopg [27]. Wykorzystuje ona pod spodem biblioteke 1ibpq, ktéra jest oficjalnym klientem Postgresa
w jezyku Python 3 [84]. Psycopg charakteryzuje si¢ modulami napisanymi w jezyku C, ktére stuzg
przyspieszeniu w komunikacji. Wspiera Pythona od wersji Python 3.7 i PostgreSQL od wersji 7.4.

Z jej wykorzystaniem utworzono paczke models, ktére zawiera reprezentacje encji pod postacia klas
Python 3. W kodzie 5.1 pokazano przyktadowy model reprezentujacy tabele items.

Kod 5.1: Model Items w jezyku Python 3
class Item:
id: int
name: str
tags: list[str]

def __init__(self, id: int, name: str, tags: list[str]):
self.id = id
self.name = name
self.tags = tags

def __repr__(self):
return f"Item(id={self.id}, name={self.name}, tags={self.tags})"

Do wykonywania kwerend SQL utworzono warstwe repozytorium, ktéra zapewnia abstrakcje nad
operacjami bazodanowymi i umozliwia fatwiejsza zmiane Zrédet danych bez wplywu na logike biznesowa
aplikacji. Klasy w tej warstwie sag odpowiedzialne za bezposrednig komunikacje¢ z baza danych, wykonujac
kwerendy, aktualizacje oraz operacje usuwania. Przyktadowy fragment implementacji klasy repozytorium
dla modelu Item zostat pokazany w kodzie 5.2.

Kod 5.2: Fragment repozytorium ItemRepository

class ItemRepository:
def __init__(self, conn: connection, page_size: int = 10):
self.conn = conn
self.page_size = page_size

def get_all(self, page: int, search: str = None) -> list[Item]:
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with self.conn.cursor() as cursor:
if search is None:
cursor.execute("SELECT * FROM items LIMIT %s OFFSET %s", (self.page_size

K8

, page * self.page_size,))
else:
cursor.execute("SELECT * FROM items WHERE name ILIKE %s LIMIT %s OFFSET
%s", (£"%{search}%", self.page_size, page * self.page_size,))
return [Item(*row) for row in cursor.fetchall()]

Na rysunku 5.2 przedstawiono diagram reprezentujacy klase ItemRepository wraz ze wszystkimi
metodami i polami.

© repositories.item_repository.ltemRepository

(® conn

(f) page_size

@™ __init__(self, conn: connection, page_size: int = 10)

@ get_all(self, page: int, search: str = None)

@ get_all_bulk(self)

(@ get_random(self, max_items: int)

@ get_by_id(self, id: int)

@ get_items_by_tags_sorted(self, tags: list[str], page: int)
@ create(self, name: str, tags: list[str])

@ create_with_id(self, item_id: int, name: str, tags: list[str])
@ fix_id_sequence(self)

@ delete(self, id: int)

™ update(self, id: int, name: str, tags: list[str])

@ count(self)

Rysunek 5.2: Diagram klasy ItemRepository

* Metoda get_all stuzy do pobrania wszystkich przedmiotéw na danej stronie. Opcjonalnie mozna
przekazaé¢ wyszukiwang nazwe lub jego fragment do wyszukania. Stronicowanie wykonano za
pomocg operatoréw LIMIT-OFFSET.

* Metoda get_all_bulk pobiera i zwraca wszystkie przedmioty z bazy danych bez stronicowania.
* Metoda get_random losowo wybiera okre§long liczbe przedmiotéw z bazy.

* Metoda get_by_id zwraca przedmiot o podanym identyfikatorze; jesli przedmiot nie istnieje,
zwraca None.

* Metoda get_items_by_tags_sorted zwraca list¢ przedmiotéw pasujacych do podanych tagéw,
posortowanych najpierw wedlug liczby pasujacych tagéw i potem wedlug liczby wysokich ocen.

* Metoda create dodaje nowy przedmiot do bazy danych i zwraca go.

* Metoda create_with_id dziata podobnie, ale pozwala okresli¢ identyfikator nowego przedmiotu.
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* Metoda fix_id_sequence aktualizuje sekwencje¢ identyfikatoréw przedmiotéw, aby odpowiadata
maksymalnemu identyfikatorowi w bazie danych.

* Metoda delete usuwa przedmiot o podanym identyfikatorze z bazy danych.

* Metoda update aktualizuje nazwe i tagi przedmiotu o okre§lonym identyfikatorze i zwraca zaktu-
alizowany przedmiot.

* Metoda count zlicza i zwraca liczbe przedmiotéw w bazie danych.

Diagram z rysunku 5.3 przedstawia klas¢ RatingRepository wraz ze wszystkimi metodami i
polami.

© repositories.rating_repository.RatingRepository

() conn

(f) page_size

@ __init__(self, conn: connection, page_size: int = 10)
@ get_all(self, page: int)

@ get_all_bulk(self)

@ get_by_id(self, id: int)

@) create(self, user_id: int, item_id: int, rating: float)
@ update(self, id: int, user_id: int, item_id: int, rating: float)
@ delete(self, id: int)

@ delete_by_user_id(self, user_id: int)

@ delete_by_item_id(self, item_id: int)

@ get_by_user_id(self, user_id: int)

@ get_by_item_id(self, item_id: int)

™ count(self)

@ fix_id_sequence(self)

Rysunek 5.3: Diagram klasy RatingRepository

* Metoda get_all stuzy do pobrania stronicowanej listy ocen z bazy danych. Wykorzystuje LIMIT
1 OFFSET do paginacji wynikéw.

* Metoda get_all_bulk zwraca wszystkie oceny z bazy danych bez stronicowania.
* Metoda get_by_id zwraca ocene o podanym identyfikatorze; jesli ocena nie istnieje, zwraca None.
* Metoda create dodaje nowg ocene do bazy danych i zwraca utworzong oceng.

* Metoda update aktualizuje istniejacg oceng, zmieniajac jej sktadowe i zwraca zaktualizowang
oceng.

* Metoda delete usuwa ocen¢ o podanym identyfikatorze z bazy danych.
* Metoda delete_by_user_id usuwa wszystkie oceny przypisane do okreslonego uzytkownika.

* Metoda delete_by_item_id usuwa wszystkie oceny przypisane do okreSlonego przedmiotu.
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* Metoda get_by_user_id zwraca wszystkie oceny wystawione przez uzytkownika o podanym
identyfikatorze.

* Metoda get_by_item_id zwraca wszystkie oceny przypisane do przedmiotu o podanym identy-
fikatorze.

* Metoda count zlicza i zwraca liczbg wszystkich ocen w bazie danych.

* Metoda fix_id_sequence aktualizuje sekwencje identyfikatoréw ocen, aby odpowiadata maksy-
malnemu identyfikatorowi w bazie danych.

Finalnie, na rysunku 5.4 pokazano diagram klasy UserRepository.

© repositories.user_repository.UserRepository

() conn

(f) page_size

@ __init__(self, conn: connection, page_size: int = 10)
@ get_all(self, page: int, search: str = None)

@ get_all_bulk(self)

@ get_by_id(self, user_id: int)

@) create(self, name: str)

(™ create_with_id(self, user_id: int, name: str)

@ fix_id_sequence(self)

@ update(self, user_id: int, name: str)

@ update_recommendation(self, user_id: int, recommendation)
@ delete(self, user_id: int)

(™M count(self)

@ get_rated_items(self, user_id: int)

Rysunek 5.4: Diagram klasy UserRepository

* Metoda get_all pozwala na stronicowane pobieranie uzytkownikéw z bazy danych. Mozna opcjo-
nalnie przekazac¢ cigg wyszukiwania, aby filtrowaé uzytkownikéw po nazwie.

* Metoda get_all_bulk zwraca list¢ wszystkich uzytkownikéw z bazy danych bez paginacji.

* Metoda get_by_id zwraca uzytkownika o podanym identyfikatorze; jesli uzytkownik nie istnieje,
zwraca None.

* Metoda create tworzy nowego uzytkownika z podang nazwa i zwraca go.

* Metoda create_with_id pozwala na stworzenie uzytkownika z okre§lonym identyfikatorem oraz
nazwa i zwraca go.

* Metoda fix_id_sequence aktualizuje sekwencj¢ identyfikatoréw uzytkownikow, aby odpowia-
data maksymalnemu identyfikatorowi w bazie danych.

* Metoda update aktualizuje nazwe istniejacego uzytkownika o podanym identyfikatorze i zwraca
zaktualizowanego uzytkownika.
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* Metoda update_recommendation aktualizuje rekomendacje dla uzytkownika, konwertujac dane
na format JSON, jesli jest to konieczne, i zapisujac czas aktualizacji.

Metoda delete usuwa uzytkownika o podanym identyfikatorze z bazy danych.
* Metoda count zlicza i zwraca liczbe uzytkownikéw w bazie danych.

* Metoda get_rated_items zwraca list¢ przedmiotéw ocenionych przez uzytkownika, taczac in-
formacje o przedmiotach z ocenami.

5.4 Kontrolery

Aplikacja zostata przygotowana w architekturze model-widok-kontroler (ang. Model-View-Controller,
MVC). Sklada si¢ ona z trzech warstw, modelu z dostgpem do bazy danym, widoku z logikg zwraca-
jaca dane uzytkownikowi w zadanym formacie oraz kontroleréw [28]. Kontrolery odbieraja zadania od
uzytkownikéw przez HTTP i na ich podstawie podejmujg decyzje dotyczace dalszego przetwarzania. W
zaleznoSci od danych wejSciowych i parametréw zadania, kontroler moze wywota¢ odpowiednie metody
modelu w celu pobrania danych lub zmiany stanu aplikacji.

Innym zadaniem kontroleréw jest przetwarzanie danych otrzymanych z modelu. Kontroler analizuje
te dane i podejmuje decyzje dotyczace sposobu ich dalszej prezentacji [62]. OkreSla, ktére widoki sg
potrzebne do wysSwietlenia odpowiedzi uzytkownikowi oraz jakie dodatkowe przetwarzanie danych jest
konieczne przed ich prezentacjg. Ta decyzyjna rola kontroleréw umozliwia odpowiednie dostosowanie
odpowiedzi aplikacji do potrzeb uzytkownikéw.

Kontrolery czgsto zajmuja si¢ réwniez zadaniem orkiestracji w aplikacji. Moga one wywotywac
rézne modele lub operacje modelu w odpowiedniej kolejnosci, zarzadzajac w ten sposob zalezno$ciami
i przeptywem danych miedzy réznymi komponentami systemu. Ta rola orkiestracji jest niezbedna, gdy
aplikacja wymaga skoordynowanego dziatania wielu modeli lub ustug w celu realizacji ztozonych zadan
biznesowych.

Oprécz zarzadzania przeplywem informacji, kontrolery sa odpowiedzialne za walidacje¢ danych wej-
Sciowych przed ich przekazaniem do modelu. Sprawdzaja one poprawno$¢ formatu danych, ich kom-
pletnos¢ oraz zgodno$¢ z oczekiwaniami biznesowymi. Poprzez wstepng walidacje danych, kontrolery
przyczyniaja si¢ do zwickszenia niezawodnoSci i bezpieczenstwa aplikacji, ograniczajac ryzyko wysta-
pienia btedéw na etapie przetwarzania w modelu.

W paczce controllers utworzono trzy kontrolery, ktérych zadaniem jest wykonywaé stosowne dla
zadan operacje. Wszystkie zostaty zaimplementowane we frameworku Flask [79]. Do walidacji zadani
wykorzystano biblioteke Pydantic [86].

Kontroler ItemController odpowiada za zarzadzanie cyklem zycia przedmiotéw w bazie danych.
Zapewnia metody pozwalajagce na tworzenie, odczyt, aktualizacje i usuwanie informacji o przedmiotach
(CRUD). Obstuguje on zadania do kilku endpointow:

* get_items - obstuguje Zagdania GET na adresie /api/items, wykorzystujac parametry zapytania
search i page do filtrowania i stronicowania danych. Dane sa pobierane metodg get_all z
ItemRepository i zwracane w formacie JSON.

* get_items_for_tags - przetwarza zadania GET na adresie /api/items/tags, odbierajac liste
tagéw i numer strony i uzywa metody get_items_by_tags_sorted do pobrania danych, ktére
sg zwracane jako JSON.

* get_item_by_id - sluzy do obstugi zadaii GET dla konkretnego identyfikatora przedmiotu
(/api/items/<int:id>). Jesli przedmiot istnieje, jest zwracany w formacie JSON, w prze-
ciwnym razie serwer odpowiada kodem 404.
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* add_item- obstuguje zagdania POST na adresie /api/items, gdzie nowy przedmiot jest tworzony
na podstawie danych z ciata zadania i zwracany w formacie JSON. Funkcja ta réwniez aktualizuje
sekwencje identyfikatoréw w bazie danych.

* update_item - obstuguje zadania PUT na adresie /api/items/<int:id>, umozliwiajac ak-
tualizacje istniejacego przedmiotu. Po sprawdzeniu, czy przedmiot istnieje i zwrdéceniu 404 w
przypadku negatywnego wyniku, przedmiot jest aktualizowany i zwracany jako JSON.

* delete_item-obstuguje zagdania DELETE dla okre§lonych identyfikatoréw (/api/items/<int:id>),
umozliwiajac usuniecie przedmiotu. W przypadku braku przedmiotu zwracany jest kod 404, a po
pomyslnym usuni¢ciu kod 204, sygnalizujacy sukces operacji bez zwracania tresci.

Kontroler RatingController oferuje zarzadzanie ocenami, wlaczajac w to dodawanie, odczyt,
aktualizacje i usuwanie ocen.

* get_ratings - Ta funkcja obstuguje zadania GET do $ciezki /api/ratings, pobierajac oceny
z wykorzystaniem paginacji. Dane sa zwracane w formacie JSON. Jest to podstawowa funkcja do
odczytu danych o ocenach. Dodatkowo, RatingController implementuje cykliczne sprawdzanie
potrzeby przeprowadzenia treningu modelu (funkcja check_training) oraz sam proces uczenia
(run_ml_training), ktdry jest inicjowany, gdy liczba nowych ocen przekroczy okre§lony prog.
Uzywa w tym celu watkéw, co pozwala na nieblokujace przeprowadzanie operacji w tle.

* get_rating_by_id - obstuguje zadania GET na Sciezke /api/ratings/<int:id>, zwracajac
szczeg6lowe informacje o konkretnej ocenie. Jezeli dana ocena nie istnieje, zwracany jest kod biedu
404.

* add_rating - funkcja ta obsluguje zadania POST na /api/ratings, stuzace do dodawania
nowych ocen. Przyjmuje identyfikatory uzytkownika i przedmiotu oraz ocen¢. Sprawdza, czy
uzytkownik i przedmiot istniejg i tworzy ocene, zwracajac jej dane w formacie JSON.

* update_rating - obstuguje zagdania PUT na /api/ratings/<int:id>, umozliwiajac aktualiza-
cje istniejacej oceny. Weryfikuje istnienie oceny, uzytkownika oraz przedmiotu przed aktualizacja
danych.

* delete_rating - ta funkcja obstuguje zagdania DELETE na /api/ratings/<int:id>, umozli-
wiajac usuniecie oceny. Jezeli ocena nie istnieje, zwracany jest kod btedu 404, a po usunieciu kod
204, sygnalizujacy pomyslne wykonanie operacji.

e get_training_status - funkcja ta dostarcza informacje o stanie procesu uczenia maszynowego,
w tym, czy aktualnie trwa trening, ilo§¢ ocen od ostatniego treningu, a takze czas ostatniego
treningu. Informacje te sg dost¢pne przez zadania GET na §ciezk¢ /api/ratings/status.

Kontroler UserController w aplikacji Flask zarzadza operacjami zwigzanymi z uzytkownikami,
korzystajac z UserRepository do interakcji z bazg danych oraz z StrategyManager do zarzadzania
rekomendacjami.

* get_users - funkcja ta obstuguje zadania GET pod adresem /api/users, gdzie mozliwe jest
filtrowanie i stronicowanie listy uzytkownikow na podstawie przekazanych parametréw zapytania.
Wszystkie dane uzytkownikow sg zwracane w formacie JSON. Jest to podstawowa metoda do
odczytywania danych o uzytkownikach.

* get_user_by_id - obstuguje zagdania GET pod /api/users/<int:id>, zwracajac dane kon-
kretnego uzytkownika. Jesli uzytkownik nie zostanie znaleziony, zwracany jest status 404.

50



* add_user - ta funkcja obstuguje zadania POST pod /api/users, umozliwiajac dodanie nowego
uzytkownika. Dane uzytkownika sg pobierane z ciata zadania i zapisywane w bazie danych, a
nastepnie zwracane w formacie JSON.

* update_user - funkcja obstuguje zadania PUT pod /api/users/<int:id>, umozliwiajac ak-
tualizacje danych istniejgcego uzytkownika. Jezeli uzytkownik o danym ID nie istnieje, zwracany
jest blad 404. W przeciwnym razie, dane sg aktualizowane i zwracane w formacie JSON.

* delete_user - obstuguje zadania DELETE dla okreSlonego ID uzytkownika pod /api/u-
sers/<int:id>. Jesli uzytkownik o danym ID nie istnieje, zwracany jest btad 404. W przypadku
pomyslnego usunigcia, zwracany jest status 204.

* get_recommendations - funkcjataobstuguje zadania GET pod /api/users/<int:id>/recommendations,
gdzie na podstawie identyfikatora uzytkownika generowane sg rekomendacje. Uzywa Strategy-
Manager do przewidywania rekomendacji na podstawie dostgpnych strategii. Jesli uzytkownik nie
istnieje lub nie ma dostgpnych strategii, zwracany jest odpowiedni kod btedu.

5.5 Wstrzykiwanie zaleznoSci

Wstrzykiwanie zaleznoS$ci (ang. Dependency Injection, DI) to technika, ktéra pozwala na wstrzykiwanie
zaleznoSci obiektdw do klasy zamiast pozwalaé tej klasie na samodzielne tworzenie tych obiektéw [85].
DI promuje luZzne powigzania miedzy klasami i utatwia testowanie, poniewaz zaleznoSci moga by¢ tatwo
zamieniane na mocki lub stuby. W kontekscie aplikacji webowych, takich jak te oparte na Flasku, DI
pozwala na wstrzykiwanie réznych komponentéw (np. repozytoriéw, serwiséw) do kontroleréw.

W przypadku niniejszego systemu wstrzykiwanie zaleznosci jest realizowane poprzez przekazywa-
nie instancji repozytoriéw 1 innych zaleznoSci do funkcji inicjalizujacych kontrolery. Zaleznosci te sg
tworzone na poziomie gtéwnego modulu aplikacji, a nastepnie przekazywane do odpowiednich funkcji
jako argumenty. Funkcje te wykorzystuja przekazane zaleznoSci do konfigurowania endpointéw i logiki
aplikacji.

Przyktadem moze by¢ kontroler RatingController, ktérego fragment pokazano w kodzie 5.3,
ktéry zarzadza operacjami zwigzanymi z ocenami uzytkownikéw. Funkcja initialize_rating_con-
troller przyjmuje instancje RatingRepository, UserRepository, ItemRepository oraz Stra-
tegyManager jako argumenty. Te instancje sg nastepnie uzywane wewnatrz funkcji obstugujacych rézne
endpointy.

Dependency Injection w tym przypadku pozwala na centralizacje¢ zarzadzania zalezno$ciami, co
znaczaco ulatwia testowanie 1 utrzymanie kodu. Funkcje kontrolera mogg skoncentrowac si¢ na swojej
logice, nie martwiac si¢ o tworzenie czy konfiguracje zaleznych obiektéw. Dzigki temu, gdy zajdzie
potrzeba zmiany implementacji ktérejkolwiek z zaleznoSci, mozna to zrobi¢ w jednym miejscu, bez
konieczno$ci modyfikowania kodu kontrolera.

Kod 5.3: Fragment kontrolera ocen

def initialize_rating_controller(
app,
rating_repository: RatingRepository, user_repository: UserRepository,
item_repository: ItemRepository,
strategy_manager: StrategyManager,
train_every: int = 3,
train_on_start: bool = True,

last_count = rating_repository.count()
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is_training = False
last_training = 0

@app.route(’/api/ratings’, methods=[’GET’])
@validate_request_data(GetAllRatingsRequest, source=’query’)
def get_ratings(Q:

page = int(request.args.get(’page’))

ratings = rating_repository.get_all(page)

return jsonify([rating.__dict__ for rating in ratings])

Na przyktad, funkcjaget_ratings w initialize_rating_controller pokazanym w kodzie 5.3
obstuguje zadania GET na adres /api/ratings, uzywajac rating_repository do pobrania ocen z
bazy danych. Dzigki DI, rating_repository jest dostarczany jako argument funkcji inicjalizujacej, co
ufatwia jego podmian¢ na inng implementacje lub mock podczas testowania.

5.6 Modulowe ladowanie strategii

System rekomendacji treSci zaprezentowany w tej publikacji opiera si¢ na architekturze wtyczek i mo-
dutowym ladowaniu strategii rekomendacji. Takie podejScie gwarantuje duza elastyczno$¢ w zarzadza-
niu zréznicowanymi algorytmami rekomendacji, bez potrzeby modyfikowania gtéwnego kodu systemu.
Poszczegdlne strategie, zaimplementowane jako niezalezne moduly, moga by¢ dynamicznie tadowane,
aktualizowane lub dezaktywowane podczas pracy aplikacji. Ponadto, taka struktura systemu pozwala na
testowanie wtyczek w odizolowanym Srodowisku, co w znacznym stopniu usprawnia proces identyfikacji
1 eliminacji potencjalnych btedow.

Wszystkie tadowane moduly implementujg abstrakcyjng klas¢ bazowag RecommendationStrategy.
Ta klasa definiuje ujednolicony interfejs dla wszystkich strategii rekomendacji, zawierajac abstrakcyjne
metody takie jak fit, predict i is_trained. Jest to komponent systemu, ktéry zapewnia jednolito$¢ i prze-
widywalno$¢ dziatania réznych algorytméw rekomendacyjnych.

* Metoda £it stuzy do trenowania modelu na podstawie dostarczanych danych. Kazda implementacja
tej klasy musi zdefiniowad, jak dane uczace sg przetwarzane.

* Metoda predict jest odpowiedzialna za generowanie rekomendacji. Bazujac na identyfikatorze
uzytkownika oraz liScie przedmiotéw podlegajacych ocenie zwraca najtrafniejsze przedmioty.

* Metoda is_trained zwraca informacje czy model zostat juz wytrenowany.

Na rysunku 5.5 przedstawiono klas¢ abstrakcyjng RecommendationStrategy i jedng z implemen-
tacji, SvdStrategy.
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<<Abstract=>

RecommendationStrategy

- sample_size

- model

+ __init__(self, sample_size: int = 10)
+ fit(self, train_data: List[Rating])

+ predict(self, user_id: int, items: List[int])

+ is_trained(self): bool

]

SvdStrategy

+ fit(self, train_data: List[Rating]) {redefines}
+ predict(self, user_id: int, items: List[int]) {redefines}

+ is_trained(self): bool {redefines}

Rysunek 5.5: Diagram klasy abstrakcyjnej RecommendationStrategy i jej implementacji SvdStrategy

Kluczowa role w zarzadzaniu modutami pelni ustuga StrategyManager. Jej gléwnym zadaniem jest
automatyzacja procesu integracji i koordynacji dziatania réznorodnych algorytméw rekomendacyjnych,
implementowanych jako oddzielne moduly wtyczek. Dzigki StrategylManager system jest w stanie
dynamicznie reagowaé na zmiany w wymaganiach i preferencjach uzytkownikéw, adaptujac dostepne
algorytmy bez koniecznosci interwencji w kodzie lub restartowania catego systemu.

Na poziomie operacyjnym, StrategyManager odpowiada za wczytanie konfiguracji z pliku JSON, co
pozwala na okreSlenie, ktére strategie sa aktywne, jakie majg parametry, oraz czy wymagajg one od§wie-
zenia lub ponownego zatadowania. Po zaladowaniu odpowiednich modutdéw strategii, menedzer zarzadza
ich cyklem zycia, inicjujac procesy trenowania na podstawie dostarczonych danych treningowych oraz
wywolujac metody predykcji, kiedy generowanie rekomendacji jest wymagane. Ponadto, StrategyMa-
nager oferuje funkcjonalno$¢ zwigzang z post-przetwarzaniem (ang. postprocessing) rekomendacji,
co obejmuje agregacje wynikow z réznych strategii i filtrowanie rekomendacji, aby unika¢ sugerowania
uzytkownikowi tresci, ktére juz ocenil. Na rysunku 5.6 pokazano diagram klasy StrategyManager.
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© services.strategy_manager.StrategyManager

(© predict_for_all_users_on_train

(D) strategies_dir

(® output_size

() strategies

(P user_repository

(f) postprocess_remove_already_rated
() config_path

() postprocess_tags

(® config

(® item_repository

(f) postprocess_tags_negative_below
(f) aggregate_method

@ _init__( self, strategies_dir, config_p:
™ load_strategies(self)

@ _read_config(self)

@ _config_changed(self, class_name, new_config)
™ reload(self)

@ get_strategies(self)

@ get_config(self)

@ train(self, ratings: list[Rating])

@ predict(self, user_id: int)

@ predict_for_all_users(self)

Rysunek 5.6: Diagram klasy StrategyManager

Konstruktor klasy StrategyManager inicjuje Sciezke do katalogu ze strategiami, $ciezk¢ do pliku
konfiguracyjnego oraz rézne parametry takie jak repozytoria dla uzytkownikéw i przedmiotéw oraz
opcje postprocesowania. Dane te moga by¢ konfigurowalne za pomoca zmiennych Srodowiskowych i sg
przekazywane w momencie tworzenia instancji obiektu przy uruchomieniu systemu.

Dynamiczne fadowanie moduléw strategii zrealizowane zostalo z wykorzystaniem wbudowanej w
Python biblioteki importlib. Wczytywanie i tworzenie nowych instancji strategii oparte zostalo na
analizie plikéw w okreslonym katalogu oraz sprawdzeniu, czy konkretna strategia zostata wiaczona i
dostepna w pliku konfiguracyjnym.

W przypadku zmiany konfiguracji w czasie dziatania programu, system wykryje ja za pomoca metody
_config_changed i zataduje do pamieci nowa konfiguracje w miejsce starej. W ten sposéob nie jest
wymagane ponowne uruchomienie systemu, aby zmieni¢ parametry lub wiaczyé/wylaczy¢ dang strategie
rekomendacyjna.

Rekomendacje moga by¢ uruchomione na zadanie dla wylacznie jednego uzytkownika lub dla wszyst-
kich. W tym celu ustawiana jest flaga predict_for_all_users_on_train. Proces przewidywania
bedzie trwat dtuzej, jednak w przypadku gdy rekomendacje dla danego uzytkownika beda juz obliczone
to wyniki bedg dostepne natychmiast z uwagi na ich zapisywanie w bazie danych w formie cache.

Na wynik finalnej rekomendacji moze wplynaé wiele modeli jednoczesnie. Ich udziat w procesie
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moze zosta¢ ustawiony w pliku konfiguracyjnym, a metoda agregacji wynikéw z réznych modeli moze
by¢ okre§lona za pomoca zmiennej Srodowiskowej AGGREGATE_METHOD. Ilo§¢ wynikowych rekomendacji
moze by¢ ustawiona przez zmienng OUTPUT_SIZE.

Ponadto, jesli proces postprocessingu zostal zainicjowany za pomocg zmiennej sSrodowiskowej POST-
PROCESS_TAGS, sekwencja rekomendacji moze ulec transformacji. Pierwotna pula rekomendacji, wy-
generowana przez modele uczenia maszynowego, zostanie posortowana z wykorzystaniem modelu sta-
tystycznego, ktory, w przypadku wystapienia tagéw w rekomendowanych tresciach, poszukuje korelacji
miedzy nimi i historycznymi ocenami wystawionymi przez uzytkownika. Dodatkowo, podczas postpro-
cessingu, mozliwe jest skonfigurowanie systemu tak, aby odrzucat tresci ponizej predefiniowanego progu
ocen, wykorzystujgc zmienng Srodowiskowa POSTPROCESS_TAGS_NEGATIVE_BELOW. Zmienna POST-
PROCESS_REMOVE_ALREADY_RATED natomiast, informuje system, aby usunat z finalnego zbioru pozycje,
ktére zostaty juz poddane ocenie przez danego uzytkownika.

5.7 Ladowanie danych testowych

W celu przetestowania systemu rekomendacji na rzeczywistych danych, wykorzystano zbiér danych Mo-
vieLens [46]. Zbidr ten zawiera oceny filméw udzielone przez uzytkownikéw na platformie MovieLens.
Do zatadowania danych do bazy danych PostgreSQL opracowano dedykowany skrypt.

Skrypt rozpoczyna od nawigzania potagczenia z bazg danych przy uzyciu Psycopg [27] i parametréow
polaczenia zdefiniowanych w zmiennych Srodowiskowych. Nastepnie wywotywana jest funkcja run_-
migration, odpowiedzialna za wykonanie migracji schematu bazy danych.

W dalszej czgsci skryptu tworzone sg instancje repozytoriow dla tabel users, ratings i items.
Repozytoria te udostepniajag metody do tworzenia rekordéw w odpowiednich tabelach.

Proces tadowania danych rozpoczyna si¢ od odczytu pliku CSV zawierajgcego informacje o filmach.
Dla kazdego wiersza w pliku, wyodrebniane sg wartoSci item_id, title i genres. Identyfikator filmu
item_id jest konwertowany na typ catkowity. Gatunki filmowe zapisane w kolumnie genres sg dzielone
na podstawie separatora " i zapisywane w tablicy tags. Nastepnie wywolywana jest metoda create_-
with_id repozytorium item_repository, ktéra tworzy nowy rekord w tabeli items z podanymi
warto$ciami.

Kolejnym krokiem jest tadowanie danych o ocenach uzytkownikéw z pliku CSV. Dla kazdego wiersza
w pliku, wyodrebniane sg warto$ci user_id, item_id i rating. Identyfikatory uzytkownika i filmu sg
konwertowane na typ catkowity, a ocena na typ zmiennoprzecinkowy. Przed zapisaniem oceny, sprawdzane
jest, czy uzytkownik o danym identyfikatorze juz istnieje w tabeli users. Jesli nie, tworzony jest nowy
rekord uzytkownika za pomoca metody create_with_id repozytorium user_repository. Nastepnie,
wywolywana jest metoda create repozytorium rating_repository, ktéra tworzy nowy rekord oceny
w tabeli ratings.

Po zakoriczeniu tadowania danych, wywotywane sg metody fix_id_sequence dla repozytoriow
user_repositoryirating_repository, ktdre aktualizuja sekwencje identyfikator6w w bazie danych.

5.8 Testowanie

W celu zapewnienia wysokiej jakosci kodu oraz poprawnosci dziatania aplikacji, przygotowano zestaw
testow jednostkowych z wykorzystaniem bibliotek unittest oraz unittest.mock [9]. Testy zapro-
jektowano w taki spos6b, aby symulowa¢ interakcje z aplikacjg Flask oraz weryfikowaé poprawnos¢
dziatania endpointéw API zdefiniowanych w kontrolerach. Do odizolowania testéw od rzeczywistej im-
plementacji repozytoriéw, zastosowano koncepcje mockéw (ang. mocks) z biblioteki unittest.mock.
W ramach zestawu testowego dla kontrolera TtemController, w metodzie setUp tworzony jest mock
ItemRepository z wykorzystaniem klasy MagicMock. Klasa ta pozwala na precyzyjne kontrolowanie
zachowania metod repozytorium oraz weryfikacje ich wywotan. Mock ten jest nastepnie przekazywany do
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inicjalizacji kontrolera, co umozliwia testowanie jego dziatania bez koniecznosci interakcji z rzeczywistg
bazg danych.

Przygotowane testy obejmuja scenariusze, takie jak zwracanie listy obiektéw Item, pojedynczego
obiektu Item lub warto$ci None przez metody repozytorium. Dla kazdego testowanego endpointu we-
ryfikowany jest status odpowiedzi HTTP oraz poprawno$¢ struktury i zawarto$ci zwracanego JSON-a.
Ponadto, przy uzyciu asercji assert_called_once_with, sprawdzane jest, czy odpowiednie metody
repozytorium zostaly wywotane z oczekiwanymi argumentami. Wykorzystano klase¢ MagicMock do two-
rzenia mockéw repozytoridw z okreslonymi parametrami spec. Parametr ten pozwala na precyzyjng
kontrole nad zachowaniem metod repozytorium oraz weryfikacje ich wywotan. Dzieki temu mechani-
zmowi mozliwe jest symulowanie réznych scenariuszy, takich jak zwracanie okre§lonych wartosci przez
metody repozytorium, co umozliwia doktadne przetestowanie logiki biznesowej kontrolera.

W testach jednostkowych dla kontrolera UserController, oprécz wykorzystania bibliotek unit-
testiunittest.mock, zastosowano rowniez mocki dla dodatkowych zaleznosci, takich jak Strategy-
Manager. Pozwala to na odizolowanie testéw od rzeczywistej implementacji tych zaleznosci i skupienie
si¢ na testowaniu samego kontrolera. Testy weryfikuja nie tylko operacje CRUD na uzytkownikach, ale
réwniez dzialanie endpointu odpowiedzialnego za pobieranie rekomendacji dla danego uzytkownika.

W testach kontrolera RatingController wprowadzono dodatkowg flage check_training_flag,
ktéra pozwala kontrolowac cykliczne wywotania w tle funkcji check_training, stuzacej do sprawdzenia
statusu treningu modelu rekomendacji. Flaga ta umozliwia zatrzymanie cyklicznych wywotan podczas
testow, co jest niezbedne, aby testy mogly zakoniczyC si¢ poprawnie bez konieczno$ci wymuszania
zamkniecia procesu.

Poza testowaniem kontroleréw, poddano testom takze moduly strategii rekomendacji. Celem tych
testow jest weryfikacja poprawnosci dzialania poszczegélnych funkcji i metod odpowiedzialnych za
generowanie rekomendacji.

W ramach klasy TestGetTopNRecommendations przeprowadzono testy jednostkowe dla funkcji
get_top_n_recommendations, ktdra jest odpowiedzialna za selekcje n najlepszych rekomendacji na
podstawie przewidywan. Testy weryfikuja, czy funkcja zwraca oczekiwane wyniki dla ré6znych wartosci
parametru n oraz czy liczba zwracanych rekomendacji jest ograniczona do zadanej warto$ci. Zastoso-
wano asercje assertEqual oraz assertLessEqual, aby poréwnaé wyniki zwrécone przez funkcje z
oczekiwanymi warto§ciami.

Klasa TestSvdStrategy testuje modut SvdStrategy. Analogiczne testy zostaly przygotowane row-
niez dla pozostalych moduléw strategii rekomendacji. Przykiadowy test jednostkowy dla modutu SVD
zostal pokazany w kodzie 5.4.

Kod 5.4: Fragment zestawu testowego dla modutu SVD

class TestSvdStrategy(unittest.TestCase):
@patch(’builtins.open’, new_callable=mock_open)
@patch(’os.remove’)
@patch(’surprise.Dataset.load_from_file’)
@patch(’plugins.svd_strategy.SVD’)
def test_fit(self, MockSVD, MockLoadFromFile, mock_remove, mock_open):
train_data = [
Rating(id=1, user_id=1, item_id=1, rating=5),
Rating(id=2, user_id=1, item_id=2, rating=3)
]

mock_model = MockSVD.return_value
mock_model.fit = MagicMock()

mock_data = MagicMock()
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mock_data.build_full_trainset = MagicMock()
MockLoadFromFile.return_value mock_data

strategy = SvdStrategy(sample_size=1)
strategy.fit(train_data)

mock_open.assert_called_once()
mock_remove.assert_called_once()
MockSVD.assert_called_once()
MockLoadFromFile.assert_called_once()
mock_model.fit.assert_called_once()

Test test_£fit z TestSvdStrategy weryfikuje proces trenowania modelu SVD z wykorzystaniem
mockow i asercji. Zastosowano dekoratory @patch do mockowania funkcji i metod, takich jak open,
os.remove, surprise.Dataset.load_from_file oraz plugins.svd_strategy.SVD. Dzigki temu
mozliwe jest kontrolowanie zachowania tych zaleznoS$ci podczas testéw. Wykorzystano asercje assert_-
called_once oraz assert_called_once_with, aby zweryfikowaé, czy odpowiednie funkcje i metody
zostaty wywotane z oczekiwanymi argumentami.

Test test_predict sprawdza dziatanie metody predict, ktéra jest odpowiedzialna za generowanie
rekomendacji dla danego uzytkownika i listy przedmiotéw. W tesScie wykorzystano mocki do symulo-
wania zachowania modelu SVD i weryfikowano poprawnos¢ zwracanych wynikéw oraz typ zwracanej
wartoSci. Zastosowano asercje assertTrue oraz assertEqual, aby sprawdzi¢, czy wyniki sg zgodne z
oczekiwaniami.

Test test_is_trained weryfikuje dziatanie metody is_trained, ktéra informuje, czy model zo-
stal wytrenowany. Sprawdzane jest zachowanie metody w przypadku, gdy model nie jest zdefiniowany
oraz gdy jest zdefiniowany. Wykorzystano asercje assertFalse oraz assertTrue do weryfikacji po-
prawnos$ci zwracanych wartosci logicznych.

Natomiast test test_predict_not_trained sprawdza zachowanie metody predict w przypadku,
gdy model nie zostal wczes$niej wytrenowany. Oczekiwane jest, ze metoda zwrdci pusta liste, co jest
weryfikowane za pomoca asercji assertEqual.

5.9 Obraz Dockera

Przygotowany prototyp systemu rekomendacji tresci zostat udostepniony na platformie DockerHub [31] w
formie obrazu dla programu Docker pod nazwa pilotpirxie/recommendation. Proces konteneryzacji
zostal oparty o plik Dockerfile przedstawiony w kodzie 5.5, ktdry reprezentuje warstwy i kolejne kroki
budowy oraz uruchomienia obrazu.

Kod 5.5: Zawarto$¢ pliku Dockerfile
FROM python:3.10-slim AS build

WORKDIR /app

RUN apt-get update &% apt-get install -y \
gcec \

build-essential \

&& rm -rf /var/lib/apt/lists/*

COPY requirements.txt .
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RUN pip install --no-cache-dir -r requirements.txt
FROM python:3.10-slim

COPY --from=build /usr/local/lib/python3.10/site-packages /usr/local/lib/python3.10/
site-packages
COPY --from=build /usr/local/bin /usr/local/bin

COPY src /app/src
WORKDIR /app/src

ENV PORT=3000
ENV VERBOSE=true

EXPOSE 3000

CMD ["python" , " _mll , llappll]

W pierwszym kroku, przy pomocy komendy FROM wybierany jest bazowy obraz, ktéry zawiera system
operacyjny, podstawowe biblioteki i programy w tym SDK Python 3.10 [4]. W tym przypadku uzywamy
obrazu python: 3.10-slim, co oznacza, Ze podstawg naszego procesu budowy bedzie okrojone i przez
to mniej zasobozerne Srodowisko zajmujace jedynie 46.17 MB po skompresowaniu w poréwnaniu z
obrazem python: 3. 10, ktérego skompresowany obraz zajmuje 358.2 MB. Podczas pracy nad aplikacjg
przeprowadzono réwniez podejScia do uruchomienia jej w oparciu o system Alpine, ktéry stynnie z
niezwykle niskich rozmiaréw i mniejszego narzutu na tworzone obrazy [1]. Prébe podjeto wykorzystujac
obraz python:3.10-alpine o rozmiarze skompresowanym 18.49 MB jednak z uwagi na przejSciowg
zalezno$¢ scipy, ktéra jest wymagana przez scikit-learn, ktéry to z kolei jest wymagany przez surprise
nie udato si¢ zainstalowa¢ zalezno$ci. System Alpine nie zawieral domyS$lnie wymaganych bibliotek,
a dodanie ich w kolejnych krokach sprawiato znaczne wydluzenie czasu budowy obrazu. Obraz slim
zawiera system, niekoniecznie Alpine, ktéry podobnie jak wcze$niej wspomniany zostal przygotowany
aby by¢ maly i wydajny. W jego przypadku instalacja zaleznoSci byla znacznie prostsza, szybsza i
wymagala instalacji zaledwie kilku dodatkowych bibliotek.

W kolejnym kroku ustawiono katalog roboczy na /app, w ktérym beda wykonywane kolejne kroki
budowania. Za pomocg komendy apt-get zaktualizowano list¢ pakietéw systemowych oraz zainsta-
lowano wymagane narzedzia do kompilacji, takie jak gcc i build-essential. Po instalacji usuni¢to
niepotrzebne pliki z listami pakietow, aby zmniejszy¢ rozmiar obrazu. Nastepnie kopiowany jest plik z
zalezno$ciami requirements. txt i za pomoca pip nast¢puje ich instalacja z flaga wylaczajaca cache.

Zastosowano wieloetapowy proces budowy obrazu w celu redukcji jego finalnego rozmiaru. Po-
przednio opisane kroki dotyczyly pierwszego etapu. W nast¢pnym etapie po raz kolejny obraz bazowy.
Réwniez jest to python: 3. 10-slim. Tym razem definiuje on baze dla finalnego kontenera, ktéry zostanie
utworzony za pomocg tak przygotowanego obrazu.

Nastepnie skopiowano zaleznoSci i pliki binarne skompilowane w poprzednim etapie do finalnego
obrazu. Réwniez kod Zrédtowy aplikacji zostat skopiowany z lokalnego katalogu src do /app/src w
kontenerze.

Przed uruchomieniem aplikacji ustawiane sa dwie zmienne Srodowiskowe: PORT=3000 oraz VER-
BOSE=true. Dzi¢cki nim serwer uruchomi si¢ na porcie lokalnym 3000 wewnatrz kontenera oraz bedzie
wypisywat do standardowego wyjScia wigcej informacji o swoim dziataniu. Za pomoca komendy EXPOSE
udostepniono lokalny port 3000 aplikacji na zewnatrz kontenera. W ostatnim kroku uruchamiana jest
aplikacja za pomocg CMD z argumentami python -m app.

Po przygotowaniu obrazu zostal on wystany na DockerHub z tagiem latest. Na rysunku 5.7 przed-

58



stawiono zrzut ekranu ze strony obrazu.

v dockerhub Explore  Repositories  Organizations

Explore / pilotpirxie/recommendation

pilotpirxie/recommendation o

By pilotpirxie - Updated about 2 hours ago

¥ Pulls 2
Machine learning powered recommendation service based on Scikit, Surprise and Flask. =
IMAGE
MAGHINE LEARNING & Al
Overview Tags
recommendation Docker Pull Command
Machine learning powered recommendation service based on Scikit, Surprise and Flask. docker pull pilotpirxie/rec

Prototype for the master thesis at Polish-Japanese Academy of Information Technology. ommendation

Student id: 528821
Features

« SVD and KNN algorithms

+ Precomputed anti-test cache or per-request computation
« Optional postprocessing based on tags

« Highly configurable

+ REST API

Example

Demo and example based on MovieLens 100k dataset and MovieLens 33M dataset. Below
example for user who likes animated movies, dislikes serious action movies and scored following

items:

movie, rating
Toy Story (1995).5

Rysunek 5.7: Strona obrazu na DockerHub
Tak przygotowany obraz moze by¢ uzyty do uruchomienia serwera przez inne osoby bez koniecz-

nosci recznego konfigurowania Srodowiska Python 3. Zawiera on wszystkie niezb¢dne zaleznosci i kod
Zrédtowy, gotowy do uruchomienia w §rodowisku produkcyjnym.
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6. Weryfikacja wynikow

W niniejszym rozdziale opisano proces weryfikacji modutéw systemu rekomendacji tresci wraz z
oceng ich efektywnosci, wykorzystujac metryki bledu RMSE (ang. Root Mean Square Error) i MAE
(ang. Mean Absolute Error) [48]. Zaprezentowano takze przykiad praktycznego wdrozenia systemu na
obszernym zbiorze danych MovieLens 33M [46]. Ponadto, przeprowadzono analiz¢ zuzycia zasobéw
obliczeniowych, w tym czasu przetwarzania oraz wykorzystania pami¢ci RAM i mocy obliczeniowej
CPU, umozliwiajac ocen¢ wydajnosci i skalowalnoSci zaproponowanego systemu w konteksScie obstugi
duzych zbioréw danych.

6.1 Skuteczno$¢é modeli

Na potrzeby niniejszej pracy przygotowano moduly generowania rekomendacji w oparciu o dwa modele
maszynowe SVD i KNNBasic. Obydwa w implementacji pochodzacej z biblioteki Surprise [101]. Ich
skuteczno$¢ zostata zbadana przy pomocy dwéch metryk pierwiastka Sredniokwadratowego biedu (ang.
Root Mean Square Error, RMSE) i Sredniego bledu bezwzglednego (ang. Mean Absolute Error, MAE).

Pierwiastek btedu Sredniokwadratowego to miara, ktéra pozwala ocenié, jak doktadnie systemy reko-
mendacji przewiduja preferencje uzytkownikéw. Miara ta pokazuje réznice mi¢dzy ocenami, ktére system
przewidziat i ocenami, ktére uzytkownicy faktycznie wystawili. Im mniejsza warto§¢ RMSE, tym lepiej
system radzi sobie z przewidywaniem, co spodoba si¢ uzytkownikom. RMSE jest szczegdlnie czuly na
duze rozbieznoS$ci miedzy przewidywanymi i rzeczywistymi ocenami. Dzieki temu fatwo mozna wychwy-
ci¢ powazne btedy w rekomendacjach. System jest karany za duze pomytki w przewidywaniach, co ma
kluczowe znaczenie w przypadku systeméw rekomendacji. Duze rozbiezno$ci mi¢dzy przewidywaniami
1 rzeczywisto$cig moga bowiem prowadzi¢ do znacznego niezadowolenia uzytkownikow.

R SV
RMSE—\IHZ(yl m) (6.1)

i=1

gdzie:

* n to liczba prébek w zbiorze danych

* y; to rzeczywista warto$¢ (ocena lub preferencja) dla ¢-tej prébki

* ¢; to przewidywana warto$¢ (ocena lub preferencja) dla i-tej probki

o (y; — 9;)? to kwadrat réznicy miedzy rzeczywist i przewidywana wartoscig dla i-tej prébki

Sredni btad bezwzgledny, to kolejna metoda oceny doktadno$ci modeli. W przypadku modeli re-
komendacji polega na obliczeniu Sredniej warto$ci bezwzglednej réznicy pomiedzy ocenami lub prefe-
rencjami przewidywanymi przez system i rzeczywistymi ocenami lub preferencjami wyrazonymi przez
uzytkownikéw. Im nizsza warto§¢ MAE, tym lepiej system radzi sobie z trafnym przewidywaniem prefe-
rencji uzytkownikow. Zaleta MAE jest to, Ze wszystkie bledy traktowane sg jednakowo, bez wzgledu na
to, czy sa one duze czy mate. Dzigki temu otrzymujemy ogdlny obraz jako$ci rekomendacji generowanych
przez system. Metryka ta moze by¢ szczegdlnie przydatna w sytuacjach, gdy zalezy nam na réwnomier-
nej ocenie wszystkich rozbieznosci miedzy przewidywaniami i rzeczywistoScig. Stosowanie MAE jako
miary jakoSci rekomendacji moze by¢ wskazane w przypadkach, gdy system powinien dziala¢ w spos6b
bardziej zachowawczy i mniej ryzykowny. Wynika to z faktu, iz MAE nie przywiazuje szczeg6lnej wagi
do sporadycznych bledéw o duzej skali, koncentrujac si¢ raczej na ogdlnej zgodnosci przewidywan z
preferencjami uzytkownikow.
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1 & .
MAE = =3 |y — il (6.2)
ni=
gdzie:
* n to liczba prébek w zbiorze danych
* y; to rzeczywista wartos$¢ (ocena lub preferencja) dla ¢-tej prébki

* g; to przewidywana warto$¢ (ocena lub preferencja) dla ¢-tej probki

* |y; — 9;| to warto$¢ bezwzgledna réznicy miedzy rzeczywista i przewidywang wartoscig dla i-tej
probki

W przypadku zastosowanych modeli SVD i KNNBasic z biblioteki Surprise, ich wartoSci MAE i
RMSE zostaty ocenione na zbiorze danych udostepnionym przez MovieLens. Zbidr ten i jego historia
zostaly opisane w innej czesci niniejszej pracy. Na potrzeby testow wykorzystano wbudowany pod-
zbiér m1-100k, ktéry sktada sie z 100 tysigcy losowo wybranych ocen z petnego zbioru. W kodzie 6.1
przedstawiono kod wykorzystany do oceny modeli.

Kod 6.1: Ocena modeli KNNBasic i SVD
from surprise import SVD, Dataset, Reader
from surprise import accuracy
from surprise.model_selection import cross_validate
from surprise import KNNBasic, BaselineOnly, SVDpp
import os

data = Dataset.load_builtin(’ml-100k’)

algorithms = {
SVD’: SVD(Q),
"KNN’: KNNBasic(),
}

results = {}

for name, algo in algorithms.items():
results[name] = cross_validate(algo, data, measures=[’RMSE’, 'MAE’], cv=5, verbose=
True)

for name, result in results.items():
print(f"Results for {name}:")
print (f"Mean RMSE: {sum(result[’test_rmse’]) / len(result[’test_rmse’])}"™)
print(f"Mean MAE: {sum(result[’test_mae’]) / len(result[’test_mae’])}")
print()

Ocen¢ modelu zrealizowano z wykorzystaniem metody walidacji krzyzowej (ang. cross validation)
[18]. Metoda ta polega na podzieleniu dostepnego zbioru danych na kilka roziacznych podzbioréw,
a nastgpnie iteracyjnym trenowaniu i testowaniu modelu na réznych konfiguracjach tych podzbioréw.
Celem tej techniki jest ocena zdolnoSci generalizacyjnych modelu, czyli jego wydajnosci na danych,
ktdre nie byly wykorzystane podczas procesu uczenia. Dzigki temu mozna zidentyfikowac i ograniczy¢
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ryzyko przeuczenia (ang. overfitting), ktére objawia si¢ zbytnig specjalizacja modelu wzgledem danych
treningowych i stabg skuteczno$cia na nowych, nieznanych obserwacjach.

W zaprezentowanym fragmencie kodu 6.1 zastosowano funkcje cross_validate pochodzaca z
biblioteki Surprise. Ustawienie parametru cv=5 dzieli caly zbiér danych na 5 réwnych cze¢sci, zwanych
foldami. Proces walidacji krzyzowej sktada si¢ z 5 iteracji, w ktérych kazdy fold kolejno petni role zbioru
testowego, podczas gdy pozostate foldy sg faczone w zbidr treningowy. W ramach pojedynczej iteracji
model jest trenowany na zbiorze treningowym, a nastepnie ewaluowany na zbiorze testowym w oparciu
o zdefiniowane miary jakoS$ci. Finalnie wyniki dla SVD przedstawiono w tabeli 6.1 i dla KNNBasic w
tabeli 6.2.

Tabela 6.1: Wyniki walidacji krzyzowej algorytmu SVD
Metryka Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold S | Srednia | Std
RMSE (testset) | 0.9421 | 0.9370 | 0.9302 | 0.9358 | 0.9396 | 0.9370 | 0.0040
MAE (testset) | 0.7412 | 0.7348 | 0.7344 | 0.7394 | 0.7396 | 0.7379 | 0.0028
Czas treningu 0.32 0.31 0.32 0.31 0.31 0.31 0.00
Czas testu 0.05 0.03 0.05 0.05 0.05 0.05 0.01

Tabela 6.2: Wyniki walidacji krzyzowej algorytmu KNNBasic
Metryka Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold 4 | Fold 5 | Srednia | Std
RMSE (testset) | 0.9752 | 0.9795 | 0.9771 | 0.9790 | 0.9810 | 0.9784 | 0.0020
MAE (testset) | 0.7698 | 0.7752 | 0.7710 | 0.7726 | 0.7753 | 0.7728 | 0.0022
Czas treningu 0.06 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.00
Czas testu 0.75 0.77 0.76 0.75 0.76 0.76 0.01

Wynik dziatania walidacji krzyzowej dla modeli SVD i KNNBasic wskazuje, ze algorytm SVD osiaga
lepsze wyniki w zakresie doktadnosci przewidywar, co jest widoczne przez nizsze warto$ci RMSE i MAE
odpowiednio 0 4,23% i 4,51%. Zaobserwowana réznica w doktadnosci sugeruje, iz zastosowanie techniki
redukcji wymiarowosci, lezacej u podstaw dziatania SVD, pozwala na efektywniejsze wyodrebnienie
istotnych wzorcéw z analizowanych danych.

Warto jednak zwréci¢ uwage na fakt, iz model KNNBasic charakteryzuje si¢ krotszym czasem
procesu uczenia, co jest konsekwencja specyfiki dziatania tego algorytmu. W przeciwienistwie do SVD,
KNNBasic nie przeprowadza kompleksowych obliczeri na etapie trenowania, a jedynie w momencie
generowania rekomendacji dla konkretnego uzytkownika. Ta wlaSciwo$¢ moze okazac si¢ korzystna w
systemach, ktére wymagajg czestej aktualizacji danych treningowych lub operuja na bardzo obszernych
zbiorach danych. Niemniej jednak, jak pokazuja wyniki przeprowadzonej walidacji krzyzowej, wyzsza
efektywnos¢ obliczeniowa na etapie uczenia wigze si¢ z nizsza jakoscig generowanych rekomendacji oraz
dluzszym czasem ich generowania w przypadku algorytmu KNNBasic.

6.2 Przykladowa integracja systemu

Poza syntetycznymi wynikami, na potrzeby pracy dyplomowej przygotowano réwniez aplikacje kliencka
wyszukiwarki polecanych filméw, z ktdérg zintegrowany zostat system rekomendacji. Tematyka tej apli-
kacji to rekomendacje filméw w oparciu o zestaw danych MovieLens [46]. Aplikacja krok po kroku od
momentu uruchomienia przeprowadza uzytkownika przez wstepny wybor filméw by ocenié ogdlne prefe-
rencje ogladajacego, rozwiazujac w ten sposéb problem zimnego startu opisany w innej cze$ci niniejszej
pracy. W nastepnym kroku aplikacja wySwietla wstepnie dobrane filmy bazujac na etykietach przypi-
sanych do tematyki, nastroju i okazji. Kolejne rekomendacje sg juz wySwietlane w oparciu o wybrane
moduly z modelami uczenia maszynowego w systemie.
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Aplikacja internetowa zostala zaimplementowana z wykorzystaniem biblioteki JavaScript o nazwie
React [5], ktéra umozliwia tworzenie interaktywnych interfejséw uzytkownika. Kod Zrédtowy aplikacji
zostal napisany w jezyku TypeScript [8], bedacym nadzbiorem standardowego jezyka JavaScript o sta-
tyczne typowanie, co pozwala na wykrywanie btedéw na etapie kompilacji i poprawia czytelno$¢ oraz
utrzymywalno$¢ kodu.

W procesie budowania aplikacji zastosowano bundler Vite [10]. Jego gtéwnym zadaniem jest prze-
twarzanie i optymalizacja plikow Zrédtowych, takich jak pliki TypeScript, CSS oraz innych zasoby, a
nastepnie generowanie finalnego pakietu, ktéry moze by¢ serwowany i uruchamiany w przegladarkach
internetowych. Praca z Vite na potrzeby niniejszej pracy charakteryzowala si¢ szybkoScig dziatania i
minimalng konfiguracja, co pozwolito rozpocza¢ prace bez poS§wigcania dodatkowego czasu na samo
srodowisko developerskie.

W celu zapewnienia responsywnosci i atrakcyjnego wygladu aplikacji, zdecydowano si¢ na wykorzy-
stanie popularnego frameworka kaskadowych arkuszy styli o nazwie Bootstrap 5 [2]. Bootstrap oferuje
zestaw predefiniowanych styli i komponentéw interfejsu uzytkownika, takich jak responsywne uktady
elementéw, przyciski, pola edycji, style fontéw, kolory dla r6znych elementéw, formularze czy elementy
nawigacyjne.

Na rysunkach 6.1, 6.2, 6.3, 6.4 przedstawiono kolejne kroki wstepnego wyboru rekomendacji dla
uzytkownika, ktéry nie ocenit wczesniej zadnych filméw.

& Movie Recommendation

Machine learning recommendation engine demo by s28821

Welcome

Welcome to the demo of the recommendation engine. You can search for the best movie to match your preferences. But first, please answer some basic questions to create
your profile.

Start!

Current user: 616 Change userld

AT .
F7~ POLSKO-UAPONSKA
MO; AKADENTA TECHNIK
Twymsl KOMPUTEROUYCH

Master thesis by Dominik Zdziarski (s28821)
under the supervision of dr in2. Mariusz Trzaska

Rysunek 6.1: Zrzut ekranu prezentujacy pierwszy widok wyszukiwarki polecanych filméw

‘& Movie Recommendation

Machine learning recommendation engine demo by s28821

What is your mood today?

How do you feel today?
& Happy & Neutral & sad
23]
Current user: 616 Change userld

A7 POLSK0-uAPOfisKA
MO; AKADENTA TECHNIK
" KOHPUTEROUYCH

Master thesis by Dominik Zdziarski (s28821)
under the supervision of dr inz. Mariusz Trzaska

Rysunek 6.2: Zrzut ekranu prezentujacy krok z wyborem nastroju
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‘& Movie Recommendation

Machine learning recommendation engine demo by s28821

What is the occasion?
Why are you watching a movie today? You can select multiple options.

& Relax ¥ Educational 3K Traveling 77 Holiday @" Date night
@
Current user: 616 Change userld

A, .
AN PoLSko-JARofiskA
S AKADEMIA TECHNIK
K ¥ KOMPUTEROWYCH

Cpedd
Master thesis by Dominik Zdziarski (s28821)
under the supervision of dr inz. Mariusz Trzaska

Rysunek 6.3: Zrzut ekranu prezentujacy krok z wyborem okazji

& Movie Recommendation

Machine learning recommendation engine demo by 28821

What genres do you like?

Do you like action, comedy, or maybe horror? You can select multiple options.

¥ Action # Comedy € prama ) Fantasy & Horror m @ Thriller &) For Kids & Western

® War 2 crime & Sci-Fi m ® Noir I Musical
=
Current user: 616 Change userid

@il .
7" POLSKO-JAPONiSKA
4 7 AKADEMIA TECHNIK
" KOMPUTEROUYCH

ird
Master thesis by Dominik Zdziarski (s28821)
under the supervision of dr inz. Mariusz Trzaska

Rysunek 6.4: Zrzut ekranu prezentujacy krok z wyborem kategorii

Po wstepnym wyborze uzytkownik widzi dobrane propozycje w oparciu o przypisane etykiety do
filméw oraz wyboréw dokonanych we wczesniejszych krokach. Na tym widoku uzytkownik moze ocenié
filmy, ktére juz obejrzat w skali od 1 do 5 gwiazdek gdzie 1 oznacza Nie podobato mi sie, z kolei 5
oznacza Bardzo mi si¢ podobato. Wstepne rekomendacje przedstawiono na rysunku 6.5.
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‘& Movie Recommendation

Machine learning recommendation engine demo by s28821

Search by title...

Below you can see initial recommendations based on your profile. You can rate them to improve the recommendations. You can also search for movies by title. If you
want to see new recommendations, click the button below.

Recommended movies
Rate at least 10 more to get more advanced recommendation.

10 remaining

Last training:

06.2024, 15:22:24

Incredibles, The
2004

Wwwww

True Lies
1994

T7 T 7Y Ve Y

Shrek
2001

PR AR A 4

Haunted World o...
2009

W W W W

Osmosis Jones
2001

T Ty

Ice Age: Dawn of ...
2009

QAR £ AR A4

......... | VOW his

Sl

[EraE=scal

Lady and the Tra...
1955

Wwwww

Zootopia
2016

WY W

Mulan
1998

PAR AR R AR

From Dusk Till D...
1996

fAR kAR A4

Kung Fu Panda
2008

Wwww

Little Mermaid, T...
1989

T Ty

Rysunek 6.5: Zrzut ekranu ze wstepnymi rekomendacjami

W oparciu o uprzednio pozyskane oceny zwracane sg dokladniejsze rekomendacje. Fragment 6.2
prezentuje wycinek logéw, generowanych przez system rekomendacji w trakcie obstugi zadan od aplikacji
klienckiej.

Kod 6.2: Logi z dziatajacej ustugi

127.0.0.1 - - [16/Jun/2024 15:40:09] "POST /api/ratings HTTP/1.1" 200 -
127.0.0.1 - - [16/Jun/2024 15:40:11] "POST /api/ratings HTTP/1.1" 200 -
127.0.0.1 - - [16/Jun/2024 15:40:11] "GET /api/ratings/status HTTP/1.1" 200 -

Reloading strategies

Reading config from /Users/localuser/recommendation/src/plugins/strategies.json

Loaded 2 strategies
Getting fresh data from database
Training models started

Training model from strategy <plugins.svd_strategy.SvdStrategy object at 0x10515f760>

127.0.0.1 - - [16/Jun/2024 15:40:12]

"POST /api/ratings HTTP/1.1" 200 -

Training model from strategy <plugins.knn_strategy.KnnStrategy object at 0x10515fd90>

Computing the msd similarity matrix..

Done computing similarity matrix.

Models trained. Training took 0.6877281665802002 seconds
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Gdy serwer wytrenuje model i uzytkownik kliknie na przycisk Get recommendation zostang zwrdcone
nowe rekomendacje z uwzglednieniem oddanych gltoséw jak pokazano na rysunku 6.6.

‘& Movie Recommendation

Machine learning recommendation engine demo by s28821

Search by title...

Recommended movies

Get recommendation

Last training: 16.06.2024, 15:40:12 m

No poster

% 3
Toy Story 3
2010

Inside Out Meet the Robins... Alpha and Omeg... Toy Story 2
2015 2007 1999

2014
HERDR Hhnne TETEE A9odd s v

The Fox and the ... Lo 0

Snowflake, the ...

Finding Nemo Wallace & Gromit... Penguins of Mad... Jack-Jack Attack .. 2006 Ice Age: The Gre... prikiyucheniyaK...
0o 2005 B 2005 Sty WhTTryy 2w 1979
WUHAWE Ahads TOTON AOOnw WWWWE vy e

Casper Meets W... . =
Halloweentown The Love Bug Maximum Ride Presto Stuart Little 3: C... Partly Cloudy Army of Darkness
1998 Aty 199 2018 2008 2005 2009 1993
SRR AR R Hrr sy WUWNN SARaY AONNY AUANY WWWwRw

Rysunek 6.6: Zrzut ekranu z doktadnymi rekomendacjami

Aplikacja oferuje uzytkownikom mozliwo$¢ zawezenia poszukiwan poprzez wyszukiwarke, zloka-
lizowang w gornej czesSci interfejsu aplikacji. Funkcjonalno$¢ ta stanowi uzupetnienie wbudowanego
mechanizmu rekomendacji, dostarczajac dodatkowe narzedzie do wyszukiwania wcze$niej obejrzanych
filméw by mdc je takze oceni¢. Nalezy zauwazy¢, iz finalny rezultat jest zwigzany z liczbg oddanych
gloséw. Im wiecej gtoséw zostanie oddanych tym doktadniejsze beda finalne wyniki.

6.3 Analiza wyKkorzystania zasobow

Testy wydajnoSciowe przeprowadzono na platformie sprzgtowej Macbook Pro, wyposazonej w procesor
M2 Pro oraz 32 GB pamigci RAM. System operacyjny stanowil macOS w wersji 14.5, zoptymalizowany
pod katem architektury ARM64. Proces trenowania dwéch modeli, SVD oraz KNNBasic, dla zestawu
danych MovieLens 100k [46], zajat 0,645 sekundy.

Monitorowanie zuzycia zasobéw systemowych przez badang aplikacje wykazalo umiarkowane za-
potrzebowanie na pamie¢ fizyczna, oscylujace w zakresie od 136,8 MB do 155,6 MB. Wynik pokazano
w kodzie 6.3. Pomiary zostaly zrealizowane z wykorzystaniem narze¢dzia sample, zintegrowanego z
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systemem operacyjnym macOS. Narzedzie to pobierato prébki uzycia pamieci przez proces Pythona z
czestotliwoscig 1 ms, w czasie okoto 10 sekund. Zaobserwowano stabilno$¢ zuzycia pamigci w anali-
zowanym przedziale czasowym, co wskazuje na poprawno§¢ zarzadzania tym zasobem przez testowang
aplikacje.

Kod 6.3: Wynik monitorowania aplikacji z wykorzystaniem narzedzia sample

Analysis of sampling Python (pid 2554) every 1 millisecond

Process: Python [25ww54]

Path: /Library/Frameworks/Python. framework/Versions/3.10/Resources/Python.app/
Contents/Mac0S/Python

Load Address: 0x1006e8000

Identifier: Python
Version: ???
Code Type: ARM64
Platform: macO0S

Parent Process: zsh [894]

Date/Time: 2024-06-16 17:18:07.364 +0200
Launch Time: 2024-06-16 17:17:57.437 +0200
0S Version: macOS 14.5 (23F79)

Report Version: 7

Analysis Tool: /usr/bin/sample

Physical footprint: 136.8M
Physical footprint (peak): 155.6M
Idle exit: untracked

W celu okreslenia stopnia wykorzystania procesora, postuzono si¢ programem htop. Narzg¢dzie to
umozliwia monitorowanie obcigzenia poszczegdlnych rdzeni procesora oraz okreslenie, ktére procesy
maja najwiekszy wplyw na jego wydajnos$¢. Po zastosowaniu filtru, ograniczajagcego wySwietlane dane
do proceséw zawierajacych w nazwie fraze¢ python, uzyskano rezultat zilustrowany na rysunku 6.7.

o
23

% 5Ll
[ 3z.ex] 6[|]|
7O

FEPEREEEEEEREEEEEEErrT 13.76/32.86] Tasks: 65 thr, @ kthr; 3 running
FEEEEEEREEEE PRI E T 3.976/6.8@6) Load ave : 1.54 2.16 2.38

Uptime: 31 days, 8@:34:55

e ee——

Rysunek 6.7: Zuzycie zasobéw wedtug htop

Obcigzenie procesora utrzymywalo sie na poziomie okofo 13,6% w momencie generowania reko-
mendacji oraz okoto 0,1% w spoczynku.
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7. Podsumowanie

Systemy rekomendacji treSci odgrywaja istotng role we wspélczesnym Swiecie, gdzie iloS¢ dostep-
nych informacji i produktéw stale ro$nie. Celem niniejszej pracy magisterskiej byto zbadanie stanu sztuki,
przeglad réznych algorytmdéw, metod i modeli generowania rekomendacji z uwzglednieniem ich mozli-
wosci, ograniczef oraz zastosowan biznesowych. Celem bylo réwniez stworzenie prototypu mikroustugi
serwera rekomendacji tresci.

W ramach pracy przedstawiono rézne podejscia, algorytmy i modele stuzace posrednio lub bezpo-
Srednio do tworzenia systeméw rekomendacji. Oméwiono gléwne metody implementacji, w tym mo-
delowanie oparte na tresci, kolaboracyjne filtrowanie oraz modele hybrydowe. Zaprezentowano réwniez
przeglad dostepnych narzedzi i bibliotek jezyka programowania Python 3 - Scikit Learn [96], Surprise
[101] 1 NLTK [19], kt6re usprawniajg proces tworzenia spersonalizowanych rozwigzan. Podkreslono in-
terdyscyplinarny charakter problematyki, wskazujac na konieczno$¢ wspétpracy specjalistow z réznych
dziedzin, takich jak uczenie maszynowe, przetwarzanie danych, inzynieria oprogramowania oraz analiza
biznesowa.

Utworzony w ramach pracy dyplomowej prototyp mikroustugi serwera rekomendacji tresci stanowi
rozwigzanie gotowe do wdroZenia za pomoca obrazu z platformy DockerHub [31]. Wykorzystane techno-
logie, takie jak Python 3, Flask [79], PostgreSQL [102] i Docker, zapewniaja skalowalno$¢, wydajnos¢ i
konteneryzacje. Zastosowanie wzorcéw projektowych i architektonicznych, w tym MVC i wstrzykiwania
zalezno$ci, przyczynia si¢ do modularnosci i tatwosci rozbudowy systemu. Mechanizm dynamicznego
fadowania modutéw z algorytmami uczenia maszynowego umozliwia dostosowywanie systemu do zmie-
niajacych si¢ potrzeb bez konieczno$ci przerywania jego pracy. Przeprowadzone testy jednostkowe oraz
integracja z aplikacja kliencka potwierdzaja poprawno$¢ dziatania mikroustugi oraz jej gotowos¢ do
obstugi rzeczywistego ruchu uzytkownikéw. Udostepnienie obrazu aplikacji na platformie DockerHub
ulatwia jej wdrazanie i skalowanie w r6znych Srodowiskach.

Dzigki wybraniu danych MovieLens [46] jako podstawe do budowy i testowania systemu, zapew-
niono dostep do obszernego i zréznicowanego zbioru informacji o uzytkownikach, filmach i ocenach.
Dzigki reprezentatywnosci danych MovieLens, odzwierciedlajacych rzeczywiste interakcje i preferencje
uzytkownikéw, mozliwe bylo przetestowanie réznych modeli rekomendacji. Proces ewaluacji pozwolit
na ocen¢ skutecznoSci poszczegd6lnych podej$¢ oraz dostrojenie parametréw w celu uzyskania opty-
malnych wynikéw. Wykorzystanie tego zbioru danych zwigkszyto wiarygodno$¢ uzyskanych rezultatow,
podkreslajac warto$¢ przeprowadzonych badan dla rozwoju systeméw rekomendacji.

Przedstawiony w tej pracy prototyp cho¢ stworzony pierwotnie z mysla o danych MovieLens moze
z powodzeniem znaleZé swoje zastosowanie zaréwno w sektorze e-commerce, gdzie moze stuzy¢é do
rekomendacji produktéw popularnych wsréd klientéw danego typu lub sugerowania komplementarnych
towaréw. Rowniez ustugi bazujace na subskrypcji lub ruchu uzytkownika moga skorzysta¢ z przygoto-
wanego rozwigzania aby zatrzymaé uzytkownika na stronie lub w aplikacji dluzej. Ta niezalezno$¢ od
tematu wynika z przygotowania systemu od poczatku w mysl, ktéra nie narzuca dziedziny biznesowej
uzycia.

W przygotowaniu rozwigzania przydatna bylta gtéwnie literatura Recommender Systems Handbook,
Third Edition autorstwa Francesco Ricci, Lior Rokach oraz Bracha Shapira [92], ktéra poruszyta wigk-
szo$¢ probleméw zwiazanych z projektowaniem, wdrozeniem oraz testowaniem systemow rekomendacji
treSci. Roéwniez Practical Recommender Systems [37], ksiazka autorstwa Kima Falk byta przydatna. Poza
og6lnymi informacjami na temat budowy, wspominala réwniez o biznesowych przypadkach, ogranicze-
niach i wymogach z nimi zwigzanymi.

Inspiracja do podjecia tematu systeméw rekomendacji treSci w niniejszej pracy magisterskiej byt
gwaltowny rozwdj sztucznej inteligencji, obserwowany podczas codziennej pracy w firmie Brainly [3],
dostarczajacej rozwigzania edukacyjne zaréwno dla klientéw indywidualnych czyli uczniéw i studentéw,
jak i klientéw firmowych czyli wydawnictw naukowych. Che¢ zglebienia sposobu dziatania i metod
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implementacji sztucznej inteligencji skfaniata do uczestnictwa w kursach i podejmowania zadan zwigza-
nych z ta dziedzing. W konsekwencji réwniez tematyka niniejszej pracy dyplomowej zostala osadzona w
technologiach sztucznej inteligencji, a systemy rekomendacji tresci, faczace aspekty uczenia maszyno-
wego i rozwigzywania problemow biznesowych, okazaly si¢ optymalnym wyborem dla eksploracji tego
zagadnienia. Praca magisterska pozwolita na wzbogacenie wiedzy w dziedzinie uczenia maszynowego,
programowania w jezyku Python 3 oraz poznanie metod i bibliotek stuzacych do czyszczenia, wizualizacji
i przetwarzania danych, takich jak Scikit Learn, Surprise i NLTK.

Zaprezentowany przeglad stanu sztuki, algorytmdéw, implementacji, rezultaty badai i stworzony
prototyp systemu wraz z przyktadowa integracja, stanowiag wprowadzenie do praktycznego zastosowania,
dalszego rozwoju i adaptacji systemow rekomendacji w realnym §rodowisku biznesowym.
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Dodatki

Na ptycie CD dotaczonej wraz z praca przekazano:

* Kod Zrédtowy prototypu systemu rekomendacji.

* Dokument Zrédtowy w formacie LaTeX z praca magisterska.
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